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Re´sume´
Le travail re´alise´ dans le cadre de cette the`se porte sur le the`me de l’assimilation des donne´es
de te´le´de´tection pour le suivi des surfaces continentales. Les variables analyse´es sont l’e´tat hy-
drique du sol et la biomasse de la ve´ge´tation. Une estimation correcte de ces variables est pri-
mordiale pour les mode`les de pre´vision nume´rique du temps et pour les mode`les d’e´cosyste`mes,
car elles influencent fortement les e´changes de chaleur, d’eau et de CO2 entre la surface et la
couche la plus basse de l’atmosphe`re. L’e´tude mene´e dans cette the`se aborde l’analyse de ces
deux variables sur un type particulier de surface : la jache`re du site expe´rimental SMOSREX,
au sud-ouest de Toulouse. La pe´riode d’e´tude s’e´tend de 2001 a` 2004. Cette pe´riode inclut les
fortes se´cheresses de 2003 et 2004. Plusieurs me´thodes d’assimilation sont applique´es aux ob-
servations de l’humidite´ de la surface du sol et de l’indice foliaire (ou Leaf Area Index, LAI)
pour corriger les erreurs des estimations de l’humidite´ de la zone racinaire et de la biomasse
de la ve´ge´tation pouvant eˆtre commises par le mode`le de surface ISBA-A-gs. Le mode`le ISBA-
A-gs est une version du mode`le ope´rationnel ISBA de Me´te´o-France. Alors que ISBA est forc¸e´
par un LAI interpole´ a` partir des mesures re´colte´es sur le site, ISBA-A-gs permet de simuler
la biomasse et le LAI de la ve´ge´tation a` partir de la quantite´ de CO2 assimile´ par photosynthe`se.
Ce travail de the`se a e´te´ re´alise´ en deux e´tapes. Dans une premie`re e´tape, on a mis en œvre
et compare´ plusieurs me´thodes d’assimilation. La variable assimile´e est l’humidite´ de la surface
du sol et la variable analyse´e le contenu en eau du sol dans la zone racinaire. Les me´thodes
d’assimilation conside´re´es sont base´es sur des approches se´quentielles (filtres de Kalman) et va-
riationnelles. L’objectif est d’identifier une me´thode d’assimilation qui soit compe´titive en terme
de qualite´ des analyses et, en meˆme temps, en couˆt de calcul. En effet, la perspective est a`
terme d’inte´grer cette me´thode dans une plateforme ope´rationnelle a` une e´chelle re´gionale. La
deuxie`me partie a porte´ sur l’extension a` la biomasse de la me´thode retenue pre´ce´demment, a`
l’issue de l’intercomparaison. Dans ce cas, observations de l’humidite´ de la surface et du LAI
sont assimile´es simultane´ment. L’objectif est de quantifier les ame´liorations apporte´es par l’as-
similation a` l’humidite´ de la zone racinaire et a` la biomasse de la ve´ge´tation, et d’e´valuer les
effets d’une incertitude sur les pre´cipitations.
Mots cle´s : assimilation, te´le´de´tection, humidite´ du sol, biomasse de la ve´ge´tation.
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Abstract
The research undertaken in the context of this thesis deals with the assimilation of remote
sensing data for the monitoring of ground surface variables. The analysed variables are root-zone
soil moisture content and above-ground vegetation biomass. An accurate estimation of these va-
riables is essential for the initialisation of Numerical Weather Prediction and ecosystem models,
as they strongly influence heat, water and CO2 exchanges between the land surface and the at-
mosphere. The studies conducted in this thesis focus on the analysis of these two variables over
a particular type of surface : the fallow of the SMOSREX experimental site, located south-west
of Toulouse, France. The period under study extents from 2001 to 2004, which includes the se-
vere droughts of 2003 and 2004. Several assimilation methods are applied for the assimilation of
surface soil moisture and leaf area index (LAI) observations. These variables are assimilated in
order to correct the possible shortcomings in the root-zone soil moisture and the above-ground
vegetation biomass estimates obtained from the land surface model ISBA-A-gs. The ISBA-A-gs
model is a variant of ISBA, the operational land surface model of Me´te´o-France. While ISBA
is forced with an interpolated LAI from ground measurements collected over the experimental
site, ISBA-A-gs allows to simulate the biomass and the LAI of the vegetation from the CO2
assimilated by photosynthesis.
The studies are conducted in two phases. First, several assimilation techniques are imple-
mented and compared. The assimilated variable is the surface soil moisture and the analysed
variable is the root-zone water content. The employed assimilation techniques are based on
either sequential (Kalman Filters) or variational approaches. The objective is to identify an
assimilation method which is competitive in terms of quality of the analyses, and at the same
time, in terms of computational cost. The envisaged work is to integrate this method into an
operational platform at the regional scale. Second, the assimilation method, identified in the
aforementioned comparison exercise, is extended to allow the analysis of the vegetation biomass.
In this case, soil surface moisture and LAI observations are jointly assimilated. The objective is
to quantify the improvements in the root-zone soil moisture and the above-ground vegetation
biomass variables achieved through the assimilation procedure, and to evaluate the impact of
having a large uncertainty in the precipitation data.
Keywords : assimilation, remote sensing, soil moisture, vegetation biomass.
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1.1 Contexte ge´ne´ral
Les mode`les de pre´vision nume´rique du temps (ou Numerical Weather Prediction -NWP-
models) utilisent notre connaissance des processus physiques se produisant dans l’atmosphe`re
(formation des nuages, effet des ae´rosols, etc.) et a` la surface (e´changes de vapeur d’eau et de
chaleur sur les oce´ans et les continents), afin d’ame´liorer la repre´sentation de la dynamique
de l’atmosphe`re. A Me´te´o-France, les syste`mes de pre´vision nume´rique ARPEGE (mode`le glo-
bal) et ALADIN (mode`le a` zone limite´e) fournissent des pre´visions me´te´orologiques de fac¸on
ope´rationnelle. Pour fonctionner, les NWP ont besoin de connaˆıtre un e´tat initial de l’atmosphe`re
ainsi que les conditions a` sa limite infe´rieure. Sur les continents, la limite infe´rieure de l’at-
mosphe`re est le plus souvent constitue´e par l’interface avec le sol et la ve´ge´tation. Cette interface
est tre`s importante pour les mode`les atmosphe´riques, puisque l’interaction entre les diffe´rents
e´le´ments qui composent la surface (oce´ans, sol, ve´ge´tation, zones urbaines) et les premiers me`tres
de l’atmosphe`re va conditionner les flux verticaux de chaleur, d’eau, de CO2 et de quantite´ de
mouvement. Ces flux sont fournis par l’interme´diaire d’un sche´ma de surface (ou Land Surface
Model -LSM-), qui a pour roˆle de mode´liser les processus biophysiques qui se produisent a` la
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surface.
Dans cette e´tude, le mode`le ISBA-A-gs est utilise´. Il s’agit d’une version du LSM ope´rationnel
a` Me´te´o-France, le mode`le ISBA, permettant de simuler la dynamique de la ve´ge´tation et les
flux de CO2. Les flux fournis par le LSM sont conditionne´s par la nature du sol, par son contenu
en eau, et par la ve´ge´tation (notamment par la quantite´ de biomasse pre´sente). Ce travail de
the`se a e´te´ consacre´ a` l’e´tude et a` l’analyse de deux variables cle´s de la surface : l’humidite´ de la
zone racinaire (dore´navant note´e w2) et la biomasse de la ve´ge´tation. Conside´rant l’importance
d’avoir une bonne connaissance de la distribution spatiale et temporelle de ces deux variables,
leur suivi est un sujet d’e´tude important. Ne disposant pas d’un re´seau de mesure de ces deux
variables (elles ne sont mesure´es que sur un nombre limite´ de sites, tre`s rarement de manie`re
pe´renne), une solution possible est de les estimer de fac¸on indirecte a` partir de mesures plus
nombreuses et accessibles. Ainsi, l’humidite´ du sol peut eˆtre estime´e par assimilation dans un
LSM couple´ a` un mode`le de la couche limite atmosphe´rique, a` partir des observations synop-
tiques de la tempe´rature et de l’humidite´ de l’air mesure´s a` 2 m de hauteur (Mahfouf, 1991).
Cependant, ce lien est tre`s indirect et de forts biais peuvent perturber l’estimation de w2. Une
alternative possible est l’utilisation de techniques de te´le´de´tection, base´es sur le bilan d’e´nergie
a` la surface, qui est lie´ plus directement avec le contenu en eau du sol. Les premiers essais ont
e´te´ effectue´s par Wetzel et al., (1984), qui a montre´ la sensibilite´ de la tempe´rature de la surface
a` la variabilite´ de w2, mais seulement pour des sols relativement secs. L’utilisation de capteurs
micro-ondes (actifs ou passifs) en bande L a pour avantage de donner acce`s a` l’humidite´ du
sol meˆme en pre´sence de nuages et d’une couverture ve´ge´tale relativement dense, puisqu’a` ces
fre´quences le signal est relativement peu atte´nue´ par l’atmosphe`re et par la ve´ge´tation. Ainsi,
Schmugge (1983) a montre´ qu’il est possible d’estimer l’humidite´ des 5 premiers cm de la sur-
face du sol avec des capteurs micro-ondes actifs ou passifs. Plus re´cemment, Entekhabi et al.,
(1995) a montre´ qu’il est possible d’estimer l’humidite´ de la surface au-dessous d’une fre´quence
de 10 GHz. A partir de 1995, de nombreuses e´tudes en micro-ondes, notamment en bande C
et bande L, ont montre´ qu’il est possible d’estimer l’humidite´ du sol a` partir de techniques de
te´le´de´tection. Ces estimations de l’humidite´ du sol en surface peuvent eˆtre relie´es au contenu en
eau de couches plus profondes, peu ou pas observables par te´le´de´tection, en utilisant un LSM
(Walker et Houser, 2001, Reichle et al., 2001, Ni-Meister et al., 2006, Mun˜oz Sabater et al., 2007).
Les estimations de la biomasse de la ve´ge´tation a` partir de mesures de te´le´de´tection sont ob-
tenues en les liant a` des indices de ve´ge´tation, tels que le Normalized Difference Vegetation Index
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(NDVI) ou le Soil Wetness Variation Index (SWVI) Cayrol et al., (2000). Cependant, une variable
plus directement utilisable en me´te´orologie pour les estimations du flux d’e´vapotranspiration est
l’indice foliaire ou Leaf Area Index (LAI). Des estimations de LAI a` 1 km de re´solution spatiale
sont obtenues a` partir du MODerate-Resolution Imaging Spectroradiometer (MODIS) (Tian et
al., 2002a, Tian et al., 2002b) ou bien a` 250 m de re´solution par MEdium Resolution Imaging
Spectrometer (MERIS) (Baret et al., 2004). Ne´anmoins, plusieurs LSM ont e´te´ couple´s avec les
modules de fonctionnement de la ve´ge´tation et les estimations de LAI peuvent eˆtre lie´es a` la bio-
masse de la ve´ge´tation (Calvet, 2000a). Le suivi de la biomasse a un inte´reˆt en agrome´te´orologie
et pour la surveillance des e´cosyste`mes naturels. En conse´quence, l’utilisation conjointe d’un
syste`me de te´le´de´tection et d’un sche´ma de surface, permet de relier les quantite´s mesure´es par
les instruments de te´le´de´tection avec les variables pronostiques d’un sche´ma de surface de nou-
velle ge´ne´ration comme ISBA-A-gs, en particulier, avec deux variables de la surface : w2 et la
biomasse de la ve´ge´tation.
1.2 Le roˆle des syste`mes d’assimilation
Meˆme si les techniques de te´le´de´tection peuvent fournir une estimation spatiale de plu-
sieurs variables de la surface, elles ne peuvent pas le faire pour toutes et encore moins d’une
manie`re continue. C’est pourquoi nous avons recours aux sche´mas de surface, capables de simuler
l’e´volution spatio-temporelle de ces variables sur un domaine de´termine´. Le proble`me est que,
habituellement, ces simulations peuvent s’e´carter de la re´alite´ a` cause des incertitudes portant
sur la connaissance des parame`tres du sol et de la ve´ge´tation, le forc¸age atmosphe´rique, et aussi
a` cause des imperfections des mode`les. Les pre´visions du mode`le et les estimations de´duites de
mesures satellitaires sont deux types d’informations qui peuvent eˆtre associe´es pour obtenir un
niveau de pre´cision impossible a` obtenir autrement Talagrand (1997). C’est le roˆle des sche´mas
d’assimilation qui, par le biais des observations de te´le´de´tection forcent les variables pronostiques
des LSM. Par exemple, l’observation de l’humidite´ de la surface de´rive´e des diffusiome`tres des
satellites ERS-1 et ERS-2 (European Remote Sensing satellites) (Wagner et al., 2003) a e´te´
utilise´e par Franc¸ois et al., (2003) pour re´initialiser l’humidite´ de la zone racinaire.
1.3 Objectifs
Dans cette the`se plusieurs me´thodes d’assimilation sont mises en œuvre et applique´es a` des
variables susceptibles d’eˆtre de´rive´es des observations de te´le´de´tection (humidite´ de la couche
superficielle du sol, dore´navant appele´e wg, et LAI) pour re´initialiser w2 et la biomasse de la
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ve´ge´tation dans le LSM, ISBA-A-gs (fig. 1.1).
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Fig. 1.1: Principe de l’assimilation de donne´es de te´le´de´tection pour la re´initialisation des sche´mas de surface.
Les objectifs principaux sont de :
1. Se´lectionner une me´thode d’assimilation, permettant d’ame´liorer les estimations de w2 et
de la biomasse de la ve´ge´tation du mode`le de surface ISBA-A-gs, base´e sur l’information
contenue dans les observations de wg et LAI. Cette me´thode doit pouvoir satisfaire aux
contraintes ope´rationnelles : ne pas eˆtre excessivement couˆteuse en temps de calcul, pouvoir
s’appliquer a` des LSM diffe´rents ou a` plusieurs versions d’un LSM ;
2. De´terminer dans quelle mesure l’assimilation d’une seule variable (wg ou LAI) suffit pour
avoir une bonne estimation des deux variables a` analyser (w2 et biomasse) ;
3. De´terminer dans quelle mesure l’assimilation conjointe d’observations de wg et de LAI
ame´liore le suivi des deux variables a` analyser (w2 et biomasse).
A ces trois objectifs principaux on ajoutera des objectifs secondaires. Par exemple, e´valuer si
la mesure re´gulie`re des re´flectances sur jache`re nous permet d’obtenir un suivi temporel de l’e´tat
de la ve´ge´tation, e´tudier l’effet des differents niveaux d’erreurs d’observation et du mode`le sur
les analyses de l’humidite´ de la zone racinaire, examiner les effets de l’introduction d’un forc¸age
atmosphe´rique bruite´ sur la performance des sche´mas de surface et d’assimilation, etc.
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1.4 Contexte particulier de l’e´tude
Pour e´valuer les ame´liorations des simulations du LSM par l’assimilation des observations de
wg et LAI, il faut se confronter a` la re´alite´. Pour cela, il est indispensable d’utiliser les donne´es
de campagnes de mesures a` l’e´chelle locale. L’e´chelle locale constitue le domaine d’e´tude de cette
the`se. Les observations utilise´es pour l’assimilation et la validation sont issues de l’expe´rience
SMOSREX (Surface Monitoring Of the Soil Reservoir EXperiment)(De Rosnay et al., 2006).
SMOSREX est l’une des expe´riences conduites dans le cadre de la pre´paration de la future
mission satellitaire SMOS (Soil Moisture and Ocean Salinity) (Kerr et al., 2001). SMOS per-
mettra d’acce´der a` wg et a` sa dynamique a` l’e´chelle globale. Les produits de niveau 2 (wg) de
SMOS pourront eˆtre assimile´s pour analyser w2 a` une re´solution spatiale de l’ordre de 30 km.
SMOSREX est aussi une partie inte´grante du programme de recherche PIRRENE : Programme
Interdisciplinaire de Recherche sur la Radiome´trie en ENvironnement Exte´rieur.
D’autre part, l’importance du de´veloppement de l’assimilation des produits de te´le´de´tection
dans les sche´mas de surface a e´te´ reconnue au niveau Europe´en. Dans ce contexte, cette the`se
a e´te´ conduite en lien avec le projet GEOLAND, qui repre´sente la composante ” ve´ge´tation ”
de la contribution de la Commission Europe´enne a` GMES (Global Monitoring of Environment
and Security), dans le cadre du 6ie`me PCRD. GMES est un projet ambitieux qui a pour but
de re´unir les compe´tences europe´ennes pour de´velopper des syste`mes globaux de se´curite´ et de
surveillance de l’environnement. L’assimilation des donne´es de te´le´de´tection dans les LSM est
l’une des priorite´s de l’une des composantes de GEOLAND : l’observatoire des Flux Naturels
de Carbone (fig. 1.2), coordonne´ par le CNRM. Le suivi des surfaces continentales permettra
d’e´valuer la variabilite´ inter-annuelle du cycle de carbone terrestre aux e´chelles re´gionales et
globales.
1.5 Plan de manuscrit
Le manuscrit est divise´ en six chapitres. Suivant cette introduction, le chapitre 2 a pour but
de fournir les e´le´ments the´oriques de base concernant l’ensemble des me´thodes d’assimilation. On
y trouvera une bre`ve description des principales me´thodes d’analyse de donne´es ainsi que la base
de la the´orie d’estimation line´aire, a` l’origine des me´thodes d’assimilation. Le chapitre 3 de´crit
les types de donne´es utilise´es dans ce document. Une bre`ve description des caracte´ristiques prin-
cipales du sche´ma de surface ISBA-A-gs est aussi pre´sente´e dans ce chapitre. Les re´sultats sont
pre´sente´s dans les chapitres 4 et 5. Le chapitre 4 est consacre´ au choix d’une me´thode d’assimi-
lation. Dans ce chapitre figure un article sous-presse dans ” Journal of Hydrometeorology ” qui
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
Fig. 1.2: Structure du projet GEOLAND (projet inte´gre´ GMES du 6ie`me PCRD portant sur la ve´ge´tation).
L’observatoire des flux naturels de carbone est indique´.
pre´sente une bonne partie des re´sultats obtenus sur l’application de diffe´rentes me´thodes d’assi-
milation d’observations de wg pour l’analyse de w2. De plus, une discussion sur l’imple´mentation
d’une autre me´thode d’assimilation est e´galement pre´sente´e. Le chapitre 5 aborde l’assimilation
d’observations de wg et de LAI pour l’analyse conjointe de w2 et de la biomasse de la ve´ge´tation.
Tout d’abord, plusieurs tests sont pre´sente´s pour estimer dans quelle mesure l’assimilation d’une
seule variable (wg ou LAI) suffit pour avoir une bonne estimation des deux variables a` analyser
(w2 et biomasse). Un deuxie`me article (soumis) inclus dans ce chapitre aborde la question de
l’assimilation conjointe d’observations de wg et de LAI. La dernie`re partie du chapitre 5 pre´sente
une premie`re e´valuation de l’assimilation des produits directement de´rive´s des instruments de
te´le´de´tection. Enfin, les conclusions ge´ne´rales et les perspectives de ce travail sont pre´sente´es
dans le chapitre 6.
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Vers l’assimilation de donne´es dans
les mode`les de surface
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Comme on l’a mentionne´ au chapitre pre´ce´dent, les mode`les de surface sont capables de four-
nir une estimation de l’e´tat de la surface par le biais d’un nombre fini de variables pronostiques
qui caracte´risent le syste`me. Les erreurs ou approximations introduites dans les e´quations qui
parame´trisent le syste`me, dans les variables atmosphe´riques, dans les parame`tres du sol ou de
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ve´ge´tation, etc., font que cette estimation est imparfaite. Ne´anmoins, les me´thodes d’analyses
de donne´es permettent d’ame´liorer l’estimation brute du mode`le. Ce chapitre the´orique est di-
vise´ en deux parties. Dans la premie`re, une classification simplifie´e des me´thodes d’analyses de
donne´es (en mettant l’accent sur les me´thodes utilisables pour la surface), est pre´sente´e. Dans la
deuxie`me, on se focalise sur les me´thodes d’analyse statistiques a` travers de la the´orie d’estima-
tion line´aire. Cette partie a pour but de de´crire, d’une fac¸on simplifie´e et pe´dagogique, les bases
de la the´orie d’estimation qui aboutissent aux me´thodes optimales d’assimilation de donne´es.
2.1 Analyse de donne´es : concepts
Il existe de nombreuses de´finitions pour l’analyse des donne´es. En ge´neral, on pourrait la
de´finir comme un processus mathe´matique par lequel on essaie de de´crire, de la fac¸on la plus
re´aliste possible, l’e´tat d’un syste`me en combinant toute l’information dont on dispose (mode`le,
observations, incertitudes, etc.). L’analyse est le re´sultat de ce processus mathe´matique. La
complexite´ de la me´thode d’analyse utilise´e de´pend des caracte´ristiques physiques du syste`me
e´tudie´, de la quantite´ et de la distribution spatio-temporelle des observations, de l’objectif de
l’analyse, etc. Le cas le plus simple est celui ou` l’on fait l’hypothe`se que les observations de´crivant
le syste`me sont parfaites. Dans ce cas, on peut simplement produire une analyse en substituant
les observations aux simulations du mode`le. C’est le principe de la me´thode d’insertion directe
(Walker, 1999). Cependant, dans la re´alite´ soit (i) les observations ne co¨ıncident pas avec cet
e´tat du mode`le dans l’espace ou dans le temps, ou bien (ii) a` cause du processus d’observation,
des erreurs de repre´sentativite´ ou les erreurs instrumentales, les observations sont imparfaites.
On peut classer les me´thodes d’analyses de donne´es en fonction de la quantite´ d’information
qu’elles utilisent (observations, incertitudes sur les observations, du mode`le, etc.).
2.2 Me´thodes d’analyse de donne´es
2.2.1 Interpolation classiques, fonctions d’interpolation
Quand l’e´tat du mode`le est comple`tement caracte´rise´ par les observations (suppose´es par-
faites), le proble`me d’analyse se re´duit a` un proble`me d’interpolation. Des me´thodes d’inter-
polation qui n’utilisent que les observations peuvent eˆtre utilise´es pour estimer la distribution
d’une variable inconnue.
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2.2.1.1 Voisin le plus proche (Proximal/Nearest Neighbours)
Il s’agit essentiellement de substituer, pour chaque variable du mode`le, chaque point de
l’estimation par la valeur de l’observation la plus proche. Dans ce type d’interpolation rentre
aussi les polygones de Thiessen (Thiessen, 1911) et les me´thodes Pycnophylactic (Tobler, 1979).
2.2.1.2 Interpolation line´aire
L’interpolation line´aire est une technique simple pour laquelle la valeur d’une variable f a`
un point particulier X est calcule´e a` partir des observations qui l’encadrent dans l’espace et/ou
dans le temps. Elle consiste a` relier les deux observations, x0 et x1, avec une ligne droite et a` en
de´duire la valeur au point inconnu X par des triangles e´quivalents de Newton :
f(X)− f(x0)
X − x0 =
f(x1)− f(x0)
x1 − x0 (2.1)
f(X) = f(x0) +
f(x1)− f(x0)
x1 − x0 (X − x0) (2.2)
Cependant, le principal proble`me de l’interpolation line´aire est qu’elle n’est pas tre`s pre´cise.
Pour l’interpolation line´aire, l’erreur d’estimation est proportionnelle au carre´ de la distance
entre les observations. D’autres me´thodes d’interpolation, comme l’interpolation par polynoˆmes
ou ”spline interpolation” (de´crits ci-dessous), permettent d’obtenir des fonctions d’interpolation
plus lisses, ou` l’erreur d’estimation est infe´rieure a` celle de l’interpolation line´aire.
2.2.1.3 Interpolation par polynoˆmes
L’interpolation par polynoˆmes est la ge´ne´ralisation de l’interpolation line´aire. Dans l’exemple
pre´ce´dent d’interpolation line´aire, on fait une erreur en approximant une courbe avec une ligne
droite. Cette estimation peut eˆtre ame´liore´e si on introduit certaines courbures a` la ligne qui joint
les deux observations. Le plus simple est un polynoˆme d’ordre deux : polynoˆme quadratique.
Pour cela on a besoin de trois observations x0 , x1 et x2 . Dans ce cas, en utilisant les triangles de
Newton, la valeur d’une variable quelconque au point X est donne´e par :
f(X) = b0 + b1(X − x0) + b2(X − x0)(X − x1) (2.3)
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ou`
b0 = f(x0) (2.4)
b1 =
f(x1)− f(x0)
x1 − x0 (2.5)
b2 =
(
f(x2)−f(x1)
x2−x1
− f(x1)−f(x0)x1−x0
)
x2 − x0 (2.6)
Cette analyse peut eˆtre ge´ne´ralise´e en ajustant un polynoˆme d’ordre n aux n+1 observations
x0 a` xn :
fn(X) = b0 + b1(X − x0) + b2(X − x0)(X − x1) + . . .+ bn(X − x0)(X − x1) . . . (X − xn−1)(2.7)
ou`
b0 = f(x0) (2.8)
b1 = f(x1, x0) (2.9)
b2 = f(x2, x1, x0) (2.10)
. . . (2.11)
bn = f(xn, xn−1, ..., x1, x0) (2.12)
Chaque fonction f est, en ge´ne´ral, calcule´e a` partir des diffe´rences finies :
f(xn, xn−1, · · · , x1, x0) = f(xn, xn−1, · · · , x2, x1)− f(xn−1, xn−2, · · · , x1, x0)
xn − x0 (2.13)
Les polynomes d’interpolation de Lagrange, plus faciles a` programmer, estiment la valeur de
la fonction f au point X selon :
fn(X) =
n∑
i=0
Li(X)f(xi) (2.14)
ou`
Li(X) =
n∏
j=0
X − xj
xi − xj
Ce type d’interpolation surmonte les proble`mes de l’interpolation line´aire, et permet d’obtenir
une estimation plus lisse´e et ayant une erreur d’estimation infe´rieure a` l’interpolation line´aire.
Cependant, elles sont ge´ne´ralement couˆteuses en temps de calcul et l’interpolation peut ne pas
eˆtre exacte, notament aux extre´mite´s (”end points problem” ou ”phe´nome`ne de Runge”, voir
par exemple Isaacson et Bishop Keller, 1994).
10
2.2. Me´thodes d’analyse de donne´es
2.2.1.4 Interpolation par splines
L’interpolation par splines utilise des polynoˆmes de bas-degre´ par intervalles et choisit les
morceaux des polynoˆmes qui s’adaptent le mieux aux observations, c.a`.d., les polynoˆmes qui sont
les plus proches des observations. Par exemple, l’interpolation cubique par splines est cubique
par segments. La fonction interpolante est plus facile a` e´valuer et sa de´rive´e seconde est nulle
aux extre´mite´s, ce qui e´vite le proble`me cite´ pre´ce´demment.
2.2.1.5 Autres fonctions d’interpolation
On peut construire toute une famille de fonctions interpolantes en choisissant diffe´rents types
de fonctions : fonctions trigonome´triques, fonctions rationnelles, etc. Si l’analyse comprends
plusieurs variables, il existe des me´thodes d’interpolation multivarie´es : interpolation biline´aire,
triline´aire, etc. (Isaacson et Bishop Keller, 1994).
2.2.1.6 Proble`mes de l’analyse par fonctions d’interpolation
L’analyse par fonctions interpolantes pose plusieurs proble`mes : dans les syste`mes non-
line´aires, l’interpolation line´aire est une fac¸on tre`s brutale d’approximer la valeur d’une variable
entre deux observations, surtout si les observations sont distantes dans le temps ou dans l’es-
pace. Dans l’interpolation par polynoˆmes, les extreˆmes du champ peuvent donner des valeurs
sans aucun sens physique. Un autre aspect important est la repre´sentativite´ des valeurs inter-
pole´es : si la densite´ des observations est infe´rieure a` celle de la grille du mode`le, cela conduit
a` des analyses line´aires par morceaux. Si un point de la grille du mode`le est tre`s e´loigne´ de
l’observation la plus proche, l’interpolation sera tre`s incertaine. L’interpolation peut aussi poser
des proble`mes si, au contraire, la densite´ d’observations est supe´rieure a` celle de la grille. Les
points d’analyse seront le re´sultat de l’interpolation des points au voisinage des points de grille,
tandis que les observations qui sont e´loigne´es des point de grille n’auront aucune influence, de
sorte que l’analyse ne prendra pas en compte la distribution des observations.
2.2.2 Interpolation avec e´bauche
On rentre ici dans une nouvelle cate´gorie d’interpolation lorsque on ajoute un terme supple-
mentaire issu d’une estimation a` priori ou e´bauche. Cela permet de re´soudre en partie quelques-
uns des proble`mes pre´ce´dents de l’interpolation. La base de ce type d’interpolation est l’analyse
de Cressman, qui consiste a` de´terminer un e´tat du mode`le qui est e´gal aux observations au voi-
sinage de l’endroit ou` elles sont disponibles, et qui est relaxe´ vers un e´tat arbitraire xb ailleurs.
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Si on de´note xb l’e´bauche d’une variable mode´lise´e x, et yi un vecteur de p observations de la
variable x, l’e´tat du mode`le xja en chaque point de grille j est de´fini par :
xja = x
j
b +
∑n
i=1wi,j [yi − xib]∑n
i=1wi,j
(2.15)
avec
wi,j = max(0,
R2 − d2i,j
R2 + d2i,j
) (2.16)
ou` di,j est la distance entre les point i et j, et R est appele´ ”rayon d’influence”, de fac¸on que si la
distance entre deux points est plus grande que R les observations n’ont pas de poids par rapport
a` l’e´bauche. Les observations plus proches du point de grille ont un poids plus important. A
mesure que la distance augmente, le poids des observations diminue. Notons que si le point de
grille est au meˆme endroit que l’observation, alors di,j = 0 et wi,j = 1. La me´thode de corrections
successives ou de nudging (Bratseth, 1986) est une ame´lioration de la me´thode de Cressman, en
permettant que la fonction poids w soit infe´rieure a` 1 lorsque i=j, et en conse´quence relaˆchant le
poids des observations par rapport a` l’e´bauche. De plus, elles prennent en compte la dimension
temporelle de l’assimilation.
Les principaux avantages de ces techniques d’analyse de donne´es sont la simplicite´ et la
rapidite´ du calcul nume´rique, et en ge´neral elles sont plus pre´cises que d’autres me´thodes d’in-
terpolation plus simple. Par contre, elles peuvent provoquer des proble`mes de stabilite´ si la
densite´ des points de grille est plus grande que les observations disponibles. Elles sont aussi
assez sensibles aux erreurs d’observation, et ne prennent pas en compte les corre´lations spatiales
entre les observations. Le principal proble`me est que l’on ne sait pas bien comment spe´cifier
les poids des corrections de manie`re optimale et donc ces fonctions sont caracte´rise´es par leur
empirisme (Bouttier et Courtier, 1999).
2.2.3 Me´thodes statistiques
Les me´thodes de´crites dans les sections pre´ce´dentes sont assez faciles a` mettre en œuvre.
Par contre, elles pre´sentent certains proble`mes identifie´s pre´ce´demment que l’ont peut (diffici-
lement) re´soudre avec des approches empiriques. Par contre, il est possible de de´velopper des
syste`mes optimaux qui prennent en compte la qualite´ de l’information dont on dispose sur le
syste`me e´tudie´, l’e´bauche et les observations. Ce type de me´thodes doit eˆtre capable d’accorder
davantage de confiance au mode`le lorsque les observations sont de mauvaise qualite´ et inverse-
ment. Cette approche probabiliste consiste, fondamentalement, a` minimiser la distance qui existe
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entre les observations et l’estimation du mode`le sous contrainte des informations disponibles.
Par exemple, on peut citer la me´thode de Krigeage (Journel, 1977), dont le principe est le meˆme
que pour la me´thode de Cressman, mais la fonction de poids est de´finie en prennant en compte
les caracte´ristiques statistiques des variables a` analyser. La section suivante se consacre a` l’e´tude
plus de´taille´e des me´thodes d’interpolation statistique. En particulier, on va pre´senter la the´orie
statistique d’estimation line´aire qui aboutit aux e´quations ge´ne´rales d’estimation optimale.
2.3 Estimation statistique line´aire
Le proble`me de l’estimation des valeurs inconnues d’un processus stochastique relatif a` un
ensemble d’observations se posait de´ja` au de´but du XIXie`me sie`cle, quand le ce´le`bre astronome
Karl Friedrich Gauss essayait d’e´tablir l’orbite de la plane`te Ceres (aujourd’hui un aste´ro¨ıde).
Gauss trouvait cette orbite en ajustant un ensemble d’observations astronomiques y0 a` une
fonction mathe´matique f , et en de´terminant les parame`tres de f qui minimisaient la somme des
carre´s des distances entre les observations y0 et la fonction f . Cet approche par moindres carre´s
constitue la base et le point de de´part pour la recherche des me´thodes d’assimilation optimale.
Cette partie du chapitre a pour but d’expliquer, d’une fac¸on pe´dagogique et simplifie´e, des
fondements de la the´orie d’estimation statistique line´aire qui constitue la base des me´thodes
d’assimilation de donne´es. Les de´veloppements mathe´matiques seront applique´s a` un exemple
pratique, pour les rendre plus compre´hensibles aux lecteurs qui ne sont pas familiarise´s avec
cette the´orie.
2.3.1 De´finition d’un proble`me d’estimation
Le proble`me que l’on aborde ici est l’estimation d’un ensemble d’inconnues x d’un processus
ale´atoire ou stochastique a` partir d’un ensemble d’observations y0 d’un autre processus, ale´atoire
lui aussi. Imaginons, par exemple, le parcours d’une route passant a` coˆte´ d’un village appele´
Villarejo, constituant un point dangereux de la route et soumis a` une limitation de vitesse fixe´e
a` 100 km/h. Deux agents de police controˆlent avec un radar la vitesse vt des ve´hicules passant
par ce point. L’inconnue x est la vitesse de la voiture vt. Est-ce que les policiers devront arreˆter
et verbaliser le ve´hicule uniquement a` partir de la mesure donne´e par le radar ?
2.3.2 Cas trivial
A un instant donne´ les agents de police rec¸oivent une lecture radar v0 d’une voiture roulant
a` une vitesse de 105 km/h. Forts de cette information, les policiers arreˆtent la voiture pour un
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exce`s de vitesse, en lui montrant qu’il a roule´ a` plus de 5 km/h au dessus de la vitesse autorise´e.
Le conducteur de la voiture affirme qu’il roulait a` 97 km/h, selon son tableau de bord. Les agents
de police n’ayant pas d’autre source d’information, pour eux, la meilleure estimation vˆa de la
vitesse re´elle vt de la voiture a` l’instant t est donne´e par v0. En conse´quence, le conducteur est
condamne´ a` une amende pour exce`s de vitesse. Or, a` la mesure v0 du radar routier est associe´e
une incertitude. Sur les spe´cifications du radar, suite a` un grand nombre de mesures, l’e´cart type
de ces mesures est fixe´ a` 10 km/h. Cet e´cart type de´termine l’erreur absolue d’observation du
radar. En conse´quence, la vitesse re´elle n’est de´finie qu’a` une incertitude pre`s dans l’intervalle
compris entre 95 km/h est 115 km/h et, l’automobiliste n’aurait peut-eˆtre pas duˆ eˆtre verbalise´.
2.3.3 Estimateurs line´aires a` partir de deux observations
Imaginons que la Police ait rec¸u plusieurs contestations d’amendes e´tablies au meˆme endroit
proche de Villarejo. Ils de´cident donc d’installer un autre radar, inde´pendant du premier, au
meˆme endroit. Ce nouvel appareil, plus pre´cis, a une incertitude de mesure de 5 km/h. Le
proble`me qui consiste a` trouver le meilleur estimateur vˆa de la vitesse de la voiture devient
maintenant un peu plus complexe. Les policiers seront tente´s maintenant d’utiliser la moyenne
des deux mesures radar. Par exemple, si la lecture du deuxie`me radar donne 98 Km/h, la
moyenne des deux observations est de 101.5 Km/h, et le conducteur sera encore verbalise´. Par
contre, cette estimation sera incomple`te tant qu’ils n’utiliseront pas l’information sur l’erreur des
deux radars. Une bonne estimation doit tenir compte des incertitudes sur la mesure. Maintenant
on va de´velopper trois approches diffe´rentes de l’estimation ”optimale” de la vitesse re´elle de
la voiture vt avec toute l’information dont nous disposons. On verra que les trois approches
coincident en proposant des estimateurs identiques si on fait des hypothe`ses sur les moments
statistiques et sur la forme de la fonction de distribution de probabilite´ des erreurs d’observation
et d’estimation.
2.3.3.1 BLUE’s : Best Linear Unbiased Estimators
Etant donne´ que les mesures radar ont pour but d’estimer la vitesse re´elle vt de la voiture
et sachant que ces observations son imparfaites, on peut alors les exprimer comme suit :
v01 = v
t + ǫ1 (2.17)
v02 = v
t + ǫ2 (2.18)
ou` ǫ1 et ǫ2 repre´sentent les erreurs associe´es aux moyennes des mesures de v
0
1 et v
0
2 (imperfections
des capteurs radar, imperfections sur leur construction, etc.). On ne connaˆıt pas la forme exacte
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de la fonction de distribution de probabilite´ des erreurs ǫ1 et ǫ2. Par contre, on peut de´finir une
classe d’estimateurs optimaux en s’appuyant sur plusieurs hypothe`ses :
1. supposons que les deux radars sont calibre´s de fac¸on que l’on puisse s’assurer que l’espe´rance
mathe´matique des erreurs ǫ1 et ǫ2 est nulle, c’est a` dire, que les observations ne sont pas
biaise´es :
E{ǫ1} = 0 E{ǫ2} = 0 (2.19)
2. puisque chaque radar est inde´pendant de l’autre, on fait l’hypothe`se que les erreurs des
mesures ne sont pas corre´le´es :
E{ǫ1 · ǫ2} = 0 (2.20)
3. on suppose aussi que les moments d’ordre deux sont e´gaux aux carre´s des e´carts types,
c’est a` dire, la variance des observations :
E{ǫ21} = σ21 E{ǫ22} = σ22 (2.21)
L’objectif est de chercher une estimation optimale de la vitesse vˆa comme une combinaison
line´aire des observations v01 et v
0
2 (a` laquelle se re´fe`re le ” L ” de BLUE, de l’anglais ” Linear
”) :
vˆa = C1v
0
1 + C2v
0
2 (2.22)
ou` C1 et C2 sont des constantes inconnues, qui ponde´rent chacune des deux observations. A`
l’estimation de vˆa on associe une erreur d’estimation ǫˆa, dont l’espe´rance mathe´matique s’e´crit :
E{ǫˆa} = E{vˆa − vt} (2.23)
= E{C1v01 + C2v02 − vt}
= C1 · E{vt + ǫ1}+ C2 · E{vt + ǫ2} − E{vt}
= E{vt} · (C1 + C2 − 1) + C1E{ǫ1}︸ ︷︷ ︸
0
+C2E{ǫ2}︸ ︷︷ ︸
0
= E{vt} · (C1 + C2 − 1)
On veut des estimateurs non biaise´s et en conse´quence l’espe´rance mathe´matique de l’incer-
titude de cet estimateur doit eˆtre e´gale a` ze´ro (le ” U ” de BLUE, de l’anglais ” Unbiased ”).
Ceci ne s’accomplira que si :
C1 + C2 = 1 (2.24)
Cette dernie`re relation de´finit une famille infinie d’estimateurs line´aires. On choisira parmi
eux celui qui donnera l’erreur d’estimation ǫˆa la plus faible possible. Cette solution sera obtenue
en minimisant la variance de vˆa (le ” B ” de BLUE, de l’anglais ” Best ”) :
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min(σ2vˆa) = min(E{(vˆa − vt)2}) (2.25)
Conside´rant que :
σ2vˆa = E{(vˆa − vt)2} (2.26)
et e´tant donne´ l’eq.(2.22) :
σ2vˆa = E{(C1v01 + C2v02 − vt)2} (2.27)
e´tant donne´ les eqs. (2.17) et (2.18) :
σ2vˆa = E{(C1 · (vt + ǫ1)2 + C2 · (vt + ǫ2)2 − vt)2} (2.28)
e´tant donne´ l’eq. (2.19) :
σ2vˆa = C
2
1 · E{ǫ21}+ C22 · E{ǫ22}+ 2 · C1 · C2 · E{ǫ1 · ǫ2} (2.29)
enfin, e´tant donne´ les eqs. (2.20), (2.21) et (2.24) :
σ2vˆa = C
2
1 · σ21 + (1− C1)2 · σ22 (2.30)
Le minimum de la variance de l’estimateur vˆa s’obtient lorsque on de´rive (2.30) par rapport
a` C1 (ou par C2) :
∂σ2vˆa
∂C1
= 0 (2.31)
Et avec l’expression (2.24) on obtient les valeurs des deux inconnues C1 et C2 :
C21 =
σ22
σ21 + σ
2
2
(2.32)
C22 =
σ21
σ21 + σ
2
2
(2.33)
En conse´quence l’estimateur line´aire, non biaise´ et optimal au sens d’une variance minimum,
est obtenu en substituant (2.32) et (2.33) dans (2.22) :
vˆa =
σ22
σ21 + σ
2
2
· v01 +
σ21
σ21 + σ
2
2
· v02 (2.34)
En remplacent σ1 par 10 km/h, σ2 par 5 km/h, v
0
1 par 105 km/h et v
0
2 par 98 km/h,
l’estimation de la vitesse de la voiture est de 99.4 km/h. En conse´quence, le conducteur ne doit
pas eˆtre verbalise´. L’expression (2.34) peut eˆtre interpre´te´e en terme de pre´cision. Si on de´finit
la pre´cision comme l’inverse de la variance des observations, (2.34) peut s’e´crire :
vˆa
σ2a
=
v01
σ21
+
v02
σ22
; avec
1
σ2a
=
1
σ21
+
1
σ22
(2.35)
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Cet exemple simple met en lumie`re trois re´sultats importants : (1) la pre´cision totale est la
somme des pre´cisions individuelles, (2) les observations plus pre´cises contribuent avec un poids
plus important a` l’estimateur optimal, (3) meˆme si on a des observations avec des poids faibles,
elles contribuent tout de meˆme a` ame´liorer la pre´cision de l’estimation.
2.3.3.2 Moindres carre´es ponde´re´es
Les re´sultats pre´ce´dents ont e´te´ obtenus a` partir d’hypothe`ses sur la nature des erreurs
d’observation, c.a`.d., une espe´rance mathe´matique nulle et une matrice diagonale. Si on veut
e´viter de s’appuyer sur des hypothe`ses probabilistes pour estimer la vitesse de la voiture, on
peut aussi utiliser un principe de´terministe. Dans ce cas, on minimise une fonction quadratique
J qui mesure la distance aux observations et qui prend en compte la pre´cision de la mesure.
Cette fonction, appele´e fonction couˆt, prend la forme suivante :
J (v) = (v − v
0
1)
2
σ21
+
(v − v02)2
σ22
(2.36)
L’estimateur vˆa qui minimise J est obtenu par la relation suivante :
δJ (vˆa)
δv
= 0 (2.37)
On obtient facilement l’estimateur vˆa :
vˆa =
σ22v
0
1 + σ
2
1v
0
2
σ21 + σ
2
2
=
σ22
σ21 + σ
2
2
v01 +
σ21
σ21 + σ
2
2
v02 (2.38)
qui produit exactement le meˆme estimateur que (2.34).
2.3.3.3 Maximum de vraisemblance
Jusqu’ici on a vu deux approches diffe´rentes pour estimer la vitesse vt de la voiture. L’ap-
proche de´terministe est base´e sur la minimisation d’une fonction quadratique J qui mesure
l’e´cart entre les observations et l’estimation du mode`le. L’approche probabiliste fait des hy-
pothe`ses sur les moments d’ordre 1 et 2 des erreurs d’observation. Dans notre exemple, les
radars routiers estiment la vitesse d’un ve´hicule en utilisant l’effet Doppler, pour lequel la vi-
tesse du ve´hicule est proportionnelle a` la diffe´rence de fre´quence entre l’onde e´mise contre la
voiture et l’onde rec¸ue apre`s la re´flexion. Cette relation s’e´crit (Ostdiek et Bord, 2005) :
v0 =
c
2ν
·∆ν0 (2.39)
ou` c est la vitesse de la lumie`re, ν la fre´quence initiale de l’onde e´mise par le radar et ∆ν0
la diffe´rence de fre´quence entre l’onde e´mise et l’onde re´fle´chie. Imaginons maintenant que les
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deux radars soient livre´s avec un manuel de´crivant les distributions de probabilite´s comple`tes
Ψ(v,∆ν0). C’est a` dire, que pour une valeur fixe de la vitesse v, Ψ est une fonction de ∆ν0. Le
proble`me que l’on se pose ici est de de´terminer la valeur correcte de la vitesse vt a` partir de
l’observable ∆ν0. L’estimation consiste ici a` maximiser la vraisemblance de l’inconnu v, cet a`
dire, maximiser la fonction de distribution de probabilite´ Ψ qui est associe´ a` l’observable ∆ν0.
max
v
Ψ(v,∆ν0) ≡ max
v
Ψ(v, v0) (2.40)
On va conside´rer le cas particulier ou` la distribution Ψ(v, v0) est gaussienne et que la pre´cision
de l’observation ∆ν0 est e´gale a` 1/σ2. Dans ce cas :
Ψ(v, v0) = σ−1(2π)−1/2 · exp
(
−(v − v
0)2
2σ2
)
(2.41)
Dans notre cas des deux observations inde´pendantes qui visent a` estimer la meˆme inconnue v,
avec la pre´cision des observations v01 et v
0
2 respectivement e´gales a` (1/σ
2
1) et (1/σ
2
2), la probabilite´
conjointe Ψ(v, v012) sera le produit des probabilite´s individuelles :
Ψ(v, v012) = Ψ(v, v
0
1) ·Ψ(v, v02) = (2.42)
= (2π · σ1σ2)−1︸ ︷︷ ︸
K
exp
[
−1
2
(
(v − v01)2
σ21
+
(v − v02)2
σ22
)]
(2.43)
L’estimateur de la vitesse vˆa s’obtient en appliquant le crite`re du maximum de vraisem-
blance (2.40), ou son e´quivalent en prennant le logarithme ne´pe´rien :
max
v
Ψ(v, v012) ≡ maxv ln(Ψ(v, v
0
12))
Puisque le terme K de (2.43) est constant, le crite`re du maximum de vraisemblance se
re´duit a` calculer le maximum de −12
(
(v−v0
1
)2
σ2
1
+
(v−v0
2
)2
σ2
2
)
, soit le minimum de
(v1−v01)
2
σ2
1
+
(v−v0
2
)2
σ2
2
.
On retrouve la meˆme fonction a` minimiser que le cas (2.36) sous la contrainte d’utiliser des
fonctions gaussiennes.
2.3.3.4 Convergence des trois approches
Dans la section pre´ce´dente on a traite´ trois approches diffe´rentes pour obtenir une estimation
optimale de la vitesse vt de la voiture. On est arrive´ a` l’importante conclusion que les trois
approches convergent vers les estimateurs line´aires, moyennant quelques hypothe`ses : dans une
approche de type moindres carre´s si le poids associe´ a` une observation est e´gal a` l’inverse
de la variance (c.a`.d., la pre´cision), alors l’estimateur obtenu est e´quivalent a` celui de´duit de
l’approche BLUE avec observations non biaise´es et non corre´le´es. Egalement, si Ψ(v,∆ν0) est une
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fonction de distribution normale, les estimateurs du maximum vraisemblance sont e´quivalents
aux estimateurs obtenus avec les deux autres approches.
Maintenant, on va ge´ne´raliser la the´orie pour un nombre p d’observations et un vecteur
d’estimation compose´ de n variables.
2.3.4 Ge´ne´ralisation
On va maintenant de´finir le vecteur x comme celui qui contient toutes les variables qui
de´crivent l’e´tat d’un syste`me. Ce vecteur aura pour dimension n× 1 si le nombre des variables
d’e´tat est e´gal a` n. Par exemple, on pourra imaginer que pour une application hydrologique, ce
vecteur peut eˆtre compose´ par les tempe´ratures et humidite´s des diffe´rentes couches du sol d’un
mode`le de surface et en chaque point de grille d’un domaine limite´. Concernant les observations,
on va maintenant de´finir le vecteur y comme celui compose´ par toutes les observations disponibles
et de dimension p×1. Le vecteur d’e´tat x et le vecteur d’observations y sont lie´s par un ope´rateur
d’observation H, qui ge´ne´ralement est non-line´aire, et lui associe a` chaque e´tat x de´crit par ses
n composantes, un e´tat observable du syste`me de´crit par ses p observations :
y = H(x) (2.44)
E´tant donne´ que les observations sont une image non parfaite de l’e´tat re´el du syste`me xt,
a` chaque observation est associe´e un erreur d’observation ǫ, de dimension p× 1 :
y
[p×1]
= H
[p×n]
( xt
[n×1]
) + ǫ
[p×1]
(2.45)
Pour que le syste`me soit de´termine´ la quantite´ d’information doit eˆtre supe´rieure ou e´gale
au nombre d’inconnues repre´sentant le vecteur d’e´tat x. Pour simplifier les calculs, on va faire
l’hypothe`se que la relation (2.45) est line´aire et que la fonction de distribution de probabilite´ de
ǫ est gaussienne :
y = H · xt + ǫ (2.46)
Ψǫ ∼ N (0, R
[p×p]
) (2.47)
c.a`.d., que l’espe´rance mathe´matique des erreurs d’observation est e´gale a` ze´ro et la covariance
des erreurs d’observation est repre´sente´e par la matrice R de dimension p × p, dont les termes
de la diagonale repre´sentent les variances de chaque observation.
Le proble`me que l’on veut re´soudre maintenant est l’obtention de l’estimateur optimal le plus
proche possible de l’e´tat re´el du syste`me en utilisant un ensemble d’observations disponibles.
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On va d’abord suivre l’approche BLUE de´crite en 2.3.3.1. Dans ce cas, cette relation s’e´crit :
xˆa
[n×1]
= K
[n×p]
· y
[p×1]
(2.48)
ou` K est la matrice des inconnues de dimension n× p a` de´terminer. L’e´cart entre l’e´tat re´el xt
et l’estime´ xˆa est de´fini par ǫa. Son espe´rance mathe´matique est :
E{ǫˆa} = E{xˆa − xt} (2.49)
= E{K · y − xt}
= E{K · (Hxt + ǫ)− xt}
= E{xt · (K ·H− I) +K · ǫ}
= (K ·H− I) · E{xt}︸ ︷︷ ︸
xt
+K · E{ǫ}︸ ︷︷ ︸
0
(2.50)
Pour que l’estimateur xˆa soit non biaise´, l’espe´rance mathe´matique de son erreur doit eˆtre
nulle. On en de´duit facilement a` partir de la relation (2.50) la condition suivante :
K ·H = I (2.51)
Cette famille d’estimateurs reste encore infinie tant que la matriceK est inconnue. L’optima-
lite´ est obtenue en minimisant la matrice de covariance d’erreur, en accord avec le crite`re (2.25).
A` partir des hypothe`ses faites jusqu’ici, la variance de l’estimateur xˆa peut eˆtre re´e´crite comme
suit :
σ2xˆa = E{(xˆa − xt) · (xˆa − xt)T } (2.52)
= E{(K(Hxt + ǫ)− xt) · (K(Hxt + ǫ)− xt)T }
= E{[(KH− I)︸ ︷︷ ︸
(2.51)
xt +Kǫ] · [(KH− I)︸ ︷︷ ︸
(2.51)
xt +Kǫ]T }
= K · E{ǫ · ǫT }︸ ︷︷ ︸
(2.47)
·KT
= K ·R ·KT (2.53)
Le minimum de la variance de la norme de l’estimation d’erreur par rapport a` K est obtenu
en annulant sa de´rive´e. Il est obtenu pour K (Lewis, 1986) :
K = (HT ·R−1 ·H)−1 ·HT ·R−1 (2.54)
Teunissen (1999) donne une interpre´tation ge´ome´trique de cette e´quation et de´montre que
le minimum entre les observations et l’e´tat re´el du syste`me est la projection oblique du vecteur
d’observation sur la direction du vecteur Hx.
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Si on re´capitule, jusqu’a` ici on a obtenu pour le cas ge´ne´ral de n variables d’e´tat et p
observations un estimateur optimal avec les hypothe`ses suivantes :
1. la relation entre le vecteur d’e´tat et le vecteur d’observation a` travers l’ope´rateur H, est
line´aire ;
2. les erreurs d’observation sont distribue´es selon une loi normale.
Avec ces deux contraintes, en substituent (2.54) dans (2.48) on obtient l’estimateur optimal
du syste`me :
xˆa = (HT ·R−1 ·H)−1 ·HT ·R−1 · y (2.55)
L’estimateur (2.55) est obtenu en suivant une approche BLUE. C’est a` dire, aux deux hy-
pothe`ses pre´ce´dentes il faut ajouter les hypothe`ses sur les deux premiers moments du vecteur
des observables y. De la meˆme fac¸on, on pourrait suivre des approches diffe´rentes, voire une ap-
proche de moindres carre´s (section 2.3.3.2) ou de maximum de vraisemblance (section 2.3.3.3).
Pour simplifier le de´veloppement the´orique de ce chapitre, cette partie n’est pas de´veloppe´e ici,
et le lecteur est invite´ a` consulter les de´monstrations de Bouttier et Courtier (1999) et Cohn
(1997). Dans tous les cas, sous plusieurs hypothe`ses, les trois types d’estimateurs sont e´quivalents
(voir le tableau-re´sume´ 2.1).
Tab. 2.1: Pre´sentation synthe´tique des 3 me´thodes d’estimation line´aire.
me´thode Principe d’estimation hypothe`ses estimateur xˆa
BLUE’s x = Ky, E{x} = x, σ2x min E{ǫ} = 0, E{ǫǫ
T } = σ2x (H
T R−1H)−1HT R−1y
Moindres carre´s min
x
(y −Hx)T R−1(y −Hx) y = Hx+ ǫ (HT R−1H)−1HT R−1y
Maximum vraisemblance max
x
Ψ(x,y) Ψǫ ∼ N(0,R) (H
T R−1H)−1HT R−1y
2.3.5 Introduction de l’e´bauche dans les estimateurs line´aires
Imaginons maintenant un sche´ma de surface bi-couche applique´ a` toute la France. On
conside`re que le nombre de variables d’e´tat est re´duit a` quatre par point de grille : humi-
dite´s et tempe´ratures de deux couches a` chaque point de grille, avec une re´solution de quelques
kilome`tres. On peut imaginer que le vecteur d’e´tat sera assez grand et que le nombre d’observa-
tions peut eˆtre infe´rieur au nombre de variables d’e´tat. De plus, ces observations sont irre´gulie`res
dans le temps et dans l’espace. Pour re´soudre le proble`me d’estimation, il faut fournir d’autres
sources d’information qui permettent de de´terminer le proble`me d’estimation. Typiquement, cela
peut eˆtre possible graˆce a` l’utilisation d’une information a priori, par exemple une simulation
pre´ce`dente du mode`le de surface, qui constitue une premie`re solution, et non la seule, de l’e´tat
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de la surface et de la meˆme dimension. En ajoutant les observations a` l’e´bauche du mode`le,
l’information totale est force´ment de dimension supe´rieure a` la dimension de l’e´tat du syste`me,
et en conse´quence, le proble`me d’estimation devient de´termine´. Etant donne´ que l’e´bauche est
aussi une estimation imparfaite de l’e´tat re´el de notre syste`me, on peu l’exprimer comme suit :
xb
[n×1]
= I
[n×n]
· xt
[n×1]
+ ǫb
[n×1]
(2.56)
On remarque que dans ce cas l’e´quivalent de l’ope´rateur d’observation H est la matrice iden-
tite´ de meˆme dimension que le nombre de variables d’e´tat. De plus, on pourra se servir d’autres
sources d’information disponibles, comme des mesures des variables de la surface fournies par des
capteurs satellitaires. Pour l’exemple que l’on a expose´ dans ce chapitre, on pourrait imaginer
que la Police souhaite mettre en place un syste`me automatique de controˆle de vitesse sur tous
les points noirs du re´seau routier franc¸ais. Imaginons que l’on ait 1000 points tre`s fre´quente´s a`
controˆler entre autoroutes et routes nationales. Le budget disponible ne permettant pas la mise
en œuvre de 1000 radars de la dernie`re technologie, nous allons ajouter aux 50 radars dont on dis-
pose et aux autres mesures manuelles de toutes sortes, le calcul de vitesses de´duites du syste`me
GPS (Global Positioning System). L’ide´e est d’obtenir la plus grande quantite´ d’information
possible avec une estimation de leur incertitude.
Pour prendre en compte une e´bauche dans les e´quations que l’on a de´veloppe´es ulte´rieurement,
on va ajouter l’exposant (0) a` tous les vecteurs et matrices qui se re´fe´rent aux observations, z
sera le vecteur qui rassemble tout les types d’information (e´bauche et observations), H et ǫ
re´presentent respectivement les ope´rateurs d’observation et la matrice d’erreur de covariance
d’e´bauche et d’observation :
z
[n+p ×1]
=

 x
b
[n×1]
y0
[p×1]

 ; H
[n+p ×n]
=

 I[n×n]
H′
[p×n]

 ; ǫ
[n+p ×1]
=

 ǫ
b
[n×1]
ǫ
0
[p×1]

 (2.57)
Comme dans le paragraphe pre´ce´dent, on fait l’hypothe`se de line´arite´ de l’ope´rateur d’ob-
servation H. Ceci conduit a` la relation du meˆme type que (2.46) :

 xb
y0


[n+p ×1]
=

 I
H


[n+p ×n]
· xt
[n×1]
+

 ǫb
ǫ
0


[n+p ×1]
(2.58)
Finalement, par rapport a` la distribution de probabilite´ des erreurs d’e´bauche et pour sim-
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plifier les calculs, on fait la meˆme hypothe`se que pour (2.47) :
Ψ
ǫb
∼ N (0, P
[n×n]
) (2.59)
ou`P repre´sente la matrice de covariance de l’e´bauche. Pour en de´duire des estimateurs optimaux,
on applique une approche BLUE dont les hypothe`ses de probabilite´ sur la matrice d’erreur sont :
• E{ǫ} = E



 ǫb
ǫ
0



 = 0 (2.60)
• E{ǫǫT } = E



 E{ǫb(ǫb)T } E{ǫb(ǫ0)T }
E{ǫ0(ǫb)T } E{ǫ0(ǫ0)T }



 =

 P 0
0 R

 = R˜ (2.61)
On veut un estimateur line´aire avec le vecteur d’observation ge´ne´ralise´ z :
xˆa = K · z = K ·

 xb
y0

 (2.62)
Les meˆmes arguments que ceux de la section pre´ce´dente sont encore valables ici pour de´terminer
l’expression de la matrice inconnue K, specifie´e par la relation (2.54). En substituant cette ex-
pression dans (2.62) on obtient :
xˆa = (HT R˜
−1
H)−1HT R˜−1 ·

 xb
y0


=



 I
H

T

 P−1 0
0 R−1



 I
H




−1 
 I
H

T

 P−1 0
0 R−1



 xb
y0


= (P−1 +HTR−1H)−1 · (P−1xb +HTR−1y0) (2.63)
On peut faire une interpre´tation importante de l’estimateur xˆa si dans le deuxie`me terme de
l’expression pre´ce´dente on ajoute et on retranche HTR
−1
Hxb. De cette fac¸on (2.63) devient :
xˆa = (P−1 +HTR−1H)−1 · [xb · (P−1 +HTR−1H) +HTR−1(y0 −Hxb)] (2.64)
= xb + (P−1 +HTR−1H)−1 ·HTR−1(y0 −Hxb) (2.65)
De cette fac¸on on peut interpre´ter que la meilleure estimation de xˆa est d’ajouter a` l’e´bauche
xb un terme qui est proportionnel a` la diffe´rence entre le vecteur d’observation y0 et l’image de
l’e´bauche dans l’espace des observations. Ce terme est appelle´ vecteur d’innovation. Le terme
(P−1 + HTR−1H)−1 · HTR−1 s’appelle la matrice de gain et on remarque qu’il est compose´
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uniquement des erreurs d’observation et d’e´bauche, c’est a` dire, l’innovation est multiplie´e par
un facteur qui a un poids statistique optimal en fonction des incertitudes des diffe´rentes sources
d’information. Dans l’assimilation de donne´es, il est tre`s fre´quent de re´-e´crire l’e´quation (2.64)
de la fac¸on suivante (Bouttier et Courtier, 1999) :
xˆa = xb +HPT (HPHT +R)−1(y0 −Hxb) (2.66)
Pour de´montrer cette relation il faut faire la transformation suivante :
HTR−1(HPHT +R) = (P1 +HTR−1H)PHT
= HT +HTR−1HPHT
Le meˆme estimateur est obtenu lors d’une approche de type moindres carre´s ou de maximum
de vraisemblance. Pour le premier, il suffit de rede´finir la fonction couˆt J pour prendre en compte
l’e´bauche selon :
J (x) = 1
2
· [(x− xb)TB−1(x− xb) + (y0 −Hx)TR−1(y0 −Hx)] (2.67)
ou` on a utilise´ la matrice B (de l’anglais ”background”) pour de´finir la matrice de covariance
d’e´bauche pour des fonctions variationnelles. Ensuite, le gradient de cette fonction par rapport
a` x est calcule´. Le lecteur peut consulter Desroziers (2001) pour une description plus de´taille´e.
Pour le maximum de vraisemblance, on fait e´galement l’hypothe`se que l’erreur d’e´bauche suit
une distribution gaussienne. Dans ce cas, la fonction conjointe de probabilite´ s’e´crit :
Ψ(ǫb, ǫ0) = Ψ(ǫb) ·Ψ(ǫ0) (2.68)
= (2π)−(p+n)/2(PR)−1/2
· exp
[
−1
2
(
(x− xb)TP−1(x− xb)(y0 −Hx)TR−1(y0 −Hx)
)]
(2.69)
Le maximum de cette fonction de distribution de probabilite´ est obtenue en minimisant
l’expression entre crochets. Le re´sultat est similaire aux estimateurs BLUE et variationnel en
minimisant la fonction J de (2.67).
2.4 Mode`les dynamiques
Jusqu’ici on a de´veloppe´ d’une fac¸on simplifie´e une the´orie pour l’obtention des estimateurs
statistiques line´aires a` partir d’un ensemble d’observations, et aussi d’autres informations dont
on dispose comme, par exemple, une e´bauche issue d’un mode`le dynamique. Toutes ces informa-
tions e´taient disponibles au meˆme temps i d’observation. Mais comment de´terminer l’estimateur
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optimal d’un e´tat si les observations sont disponibles sur une e´chelle de temps non-fixe, avec
un syste`me qui e´volue dans le temps ? Dans notre exemple initial, imaginons que 2 km apre`s
Villarejo il existe un autre radar routier d’une ancienne ge´ne´ration, peu pre´cis. Il est souhai-
table de comple´ter la mesure de ce radar par une estimation a priori en utilisant l’autre radar,
plus moderne. Cette partie de la route pre´sente une descente en ligne droite, ce qui nous per-
met de supposer que les ve´hicules suivent une mouvement rectiligne uniforme´ment acce´le´re´
(MRUA). On peut ainsi calculer a priori la vitesse vt du ve´hicule selon l’e´quation des MRUA :
v(2 km) = v(0 km) + a · [t(2 km) − t(0 km)], ou` a est l’acce´le´ration de la voiture. Qu’elle est
la meilleure estimation de la vitesse de la voiture au deuxie`me controˆle ?
Le proble`me que l’on se pose ici est l’estimation de l’e´tat re´el xt d’un syste`me dynamique a`
chaque fois qu’il y a une observation ou un jeu d’observations disponibles (estimation sequen-
tielle) ou a` certains instants (estimation temporelle). Les de´veloppements mathe´matiques sont
tre`s semblables a` ceux que l’on a fait auparavant. Ainsi, l’e´tat du syste`me au temps de mesure
i+ k est obtenu a` partir de :
xi+k =M(xi) + ωi; Ψωi ∼ N (0, Qi
[n×n]
) (2.70)
ou`M repre´sente le mode´le mathe´matique qui permettra de passer de l’e´tat xi a` l’e´tat xi+k et wi
est le terme qui prend en compte toutes les imperfections du mode`le de propagation dynamique,
que l’on suppose de moyenne nulle et de covariance Q. Le mode`le M est ge´ne´ralement non-
line´aire, mais dans un premier temps on va le conside´rer comme e´tant line´aire. Concernant le
vecteur qui rassemble toutes les informations sur les observations et les informations a priori, il
est lie´ a` l’e´tat re´el du syste`me au temps d’observation i selon la relation :

 xbi
y0i


[n+p ×1]
=

 I
Hi


[n+p ×n]
· xt
[n×1]
+

 ǫbi
ǫ
0
i


[n+p ×1]
(2.71)
Comme on a fait jusqu’ici, on conside´re que les distributions d’erreurs d’e´bauche et d’obser-
vations sont gaussiennes, avec une espe´rance mathe´matique nulle et les matrices de covariance
a` l’instant i respectivement e´gales a` Pi et Ri :
Ψ
ǫbi
∼ N (0, Pi
[n×n]
); Ψ
ǫ
0
i
∼ N (0, Ri
[p×p]
) (2.72)
En applicant les meˆmes hypothe`ses que dans la section 2.3.5 on arrive rapidement aux
estimateurs optimaux (Talagrand, 1997) :
xˆai = x
b
i + (P
−1
i +H
T
i R
−1
i Hi)
−1 ·HTi R−1i (y0i −Hixbi ) (2.73)
= xbi + (HiPiH
T
i +Ri)
−1(y0i −Hixbi ) (2.74)
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De meˆme, une approche variationnelle (de moindres carre´s), on obtiendra le meˆme estimateur
pre´ce´dent au temps i en minimisant la fonction couˆt suivante :
J (xi) = 1
2
· [(xi − xbi )TB−1i (xi − xbi ) + (y0i −Hixi)TR−1i (y0i −Hixi)] (2.75)
et l’estimateur optimal sera a` l’e´vidence celui donne´ par (2.73).
2.5 Assimilation de donne´es
L’assimilation de donne´es est aussi un proble`me d’estimation. Elle rassemble toute l’infor-
mation fournie par les observations et le mode`le simulant la dynamique du syste`me pour de´crire,
de fac¸on la plus cohe´rente et pre´cise possible, l’e´tat d’un syste`me. L’assimilation de donne´es est
de´ja` utilise´e dans de nombreuses applications, notamment dans les domaines de la me´te´orologie
et de l’oce´anographie. Son utilisation en hydrologie est plus re´cente. La majorite´ des me´thodes
d’assimilation est fonde´e, en re´alite´, sur l’application de l’estimation statistique line´aire, de´crite
pre´ce´demment. Ces me´thodes ont e´te´ de´veloppe´es sous deux formes diffe´rentes, pour l’essentiel :
– si l’e´tat du syste`me est analyse´ se´quentiellement chaque fois que l’on trouve une observa-
tion ou un ensemble d’observations, on parlera d’assimilation se´quentielle. Dans cette
cate´gorie entrent toutes les me´thodes de´rive´es du Filtre de Kalman standard ;
– si l’e´tat initial d’un syste`me est ajuste´ globalement a` toutes les observations qui sont
disponibles pendant la pe´riode d’assimilation, on parlera, ge´ne´ralement, d’assimilation
variationnelle.
Une caracte´ristique importante d’une bonne me´thode d’assimilation est que non seulement
elle fournit une estimation ”optimale” de l’e´tat du syste`me, mais qu’elle caracte´rise aussi l’incer-
titude avec laquelle cet e´tat a e´te´ estime´. Maintenant on va pre´senter les algorithmes ge´ne´raux
du Filtre de Kalman et des me´thodes variationnelles, utilise´s plus loin.
2.5.1 Filtres de Kalman
Le proble`me que l’on veut re´soudre ici est l’estimation de l’e´tat d’un syste`me et de son
incertitude associe´e, chaque fois que l’on dispose d’un ensemble d’observations et en utilisant
une premie`re estimation du mode`le dynamique. Pour eˆtre cohe´rent avec la notation utilise´e dans
ce document, on va e´crire l’e´tat pre´vu par notre syste`me xf , ou` l’exposant (f) fait re´fe´rence au
mot anglais ”forecast”. La premie`re e´tape consiste a` initialiser le filtre. Ensuite deux e´tapes
suivent : les variables d’e´tat et leur covariance sont propage´es en temps, ensuite l’analyse est
effectue´e.
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1. Initialisation du filtre de Kalman :
Imaginons qu’a` un instant donne´ la seule information que l’on a de l’e´tat d’un syste`me
est de´duite seulement de la pre´vision d’un mode`le dynamique. Par exemple, a` partir d’un
sche´ma de surface on pourrait imaginer les champs de tempe´rature, d’humidite´ de la surface
ainsi que les flux de chaleur et d’humidite´ e´change´s avec l’atmosphe`re. Les erreurs sur
la parame´trisation de la physique des processus de surface, sur les variables de forc¸age
atmosphe´rique, etc., font que cette estimation au temps i est imparfaite. Les e´carts par
rapport a` l’e´tat vrai xti sont repre´sente´s par ǫ
f
i :
xfi = x
t
i + ǫ
f
i (2.76)
Les deux premiers moments sont suppose´s connus :
E{ǫfi } = 0 (2.77)
E{ǫfi (ǫfi )T } = Pf0 (2.78)
Avec cette seule information, la meilleure estimation de l’e´tat du syste`me au temps i est
l’e´bauche (analogie avec la section 2.3.2) et la covariance de l’estimation est e´gale a` la
covariance de l’e´bauche :
xi
a = x0
f (2.79)
Pi
a = P0
f (2.80)
2. E´tape d’e´volution jusqu’a` la prochaine observation au temps i+ 1 :
Dans cette e´tape, l’e´tat du syste`me e´volue temporellement graˆce au mode`le physique M,
qui en premie`re approximation est suppose´ line´aire :
xi+1
f =Mxi
a + ωi (2.81)
avec ωi ∼ N (0,Qi). De meˆme, la matrice de covariance du syste`me est propage´e de l’instant
i a` l’instant i+ 1 selon la loi de propagation des variances :
Pi+1
f =MPi
aMT +Qi (2.82)
ou` Qi est la covariance des erreurs dues aux impre´cisions du mode`le mathe´matique, se-
lon (2.70).
3. E´tape d’analyse :
C’est dans cette e´tape que l’information des observations est introduite pour eˆtre combine´e
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avec l’estimation du mode`le dynamique. Les meˆmes arguments que ceux utilise´s dans la
section 2.4 peuvent eˆtre employe´s ici pour obtenir l’estimateur xi+1
a (noter que le chapeau
a e´te´ enleve´ pour eˆtre en cohe´rence avec la notation des deux articles pre´sente´s plus loin).
Une autre approche cherche l’e´tat analyse´ comme une combinaison line´aire de l’e´tat pre´vu
par le mode`le et la diffe´rence ponde´re´e entre le vecteur d’observations au temps i+1, zi+1,
et la pre´diction Hi+1 · xi+1f , que l’on appelle vecteur d’innovation :
xi+1
a = xi+1
f +Ki+1 (zi+1 −Hi+1 · xi+1f )︸ ︷︷ ︸
innovation
(2.83)
ou` Ki+1 est la matrice du gain inconnu. Brown et Hwang (1997) justifient cette e´quation
de fac¸on probabiliste. De toutes les expressions possibles de Ki+1 on cherche celle qui va
minimiser l’erreur d’analyse :
minPi+1
a = minE{(xi+1a − xi+1f )(xi+1a − xi+1f )T } (2.84)
Pour cela, on remplace dans la formule (2.84) xi+1
a par son expression trouve´e en (2.83) et
on annule la derive´e par rapport a` Ki+1. Ainsi, on obtient la matrice de gain :
Ki+1 = Pi+1
f Hi+1(Hi+1Pi+1
f HTi+1 +Ri+1)
−1 (2.85)
Finalement, pour que le Filtre soit complet, une estimation de la matrice de covariance
d’erreur d’analyse Pi+1
a doit eˆtre fournie :
Pi+1
a = E
[
(xi+1
a − xi+1t )(xi+1a − xi+1t )T
]
= (I−Ki+1Hi+1)Pi+1f (2.86)
2.5.2 Me´thodes variationnelles
Les filtres de Kalman ne sont pas toujours aise´ment utilisables, surtout lorsque la dimension
du vecteur d’e´tat est tre`s grande. Par exemple, la dimension de ce vecteur pour les mode`les
me´te´orologiques est de l’ordre de n = 106− 107. L’inversion de la matrice HPHT +R de (2.85),
de dimension p, est tre`s couˆteuse ainsi que l’e´tape de propagation de la matrice de covariance
d’e´tat (2.82). Un autre de´savantage des me´thodes qui corrigent d’une fac¸on se´quentielle une
estimation du mode`le dynamique, est que les observations a` un instant donne´ n’ont aucune
influence sur les analyses pre´ce`dentes. Les me´thodes variationnelles sont une alternative aux
me´thodes se´quentielles, elles e´vitent les de´savantages cite´s pre´ce´demment. Le principe est de
corriger l’e´tat initial a` un instant donne´ i, en minimisant l’e´cart entre la trajectoire du mode`le
et les observations disponibles sur toute la pe´riode d’assimilation, entre les instants i et i + k.
Sans entrer dans les de´tails, on pre´sente ci-dessous, comme pour les filtres de Kalman, les e´tapes
ge´ne´rales des me´thodes variationnelles :
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1. Initialisation de l’e´tat du syste`me :
Bien qu’il existent plusieurs fac¸on d’initialiser l’e´tat initial du syste`me avec une me´thode
variationnelle, une manie`re habituelle est de le prendre e´gal a` la prevision du mode`le au
temps i :
xi
0 = xi
f (2.87)
Cependant, la matrice de covariance d’erreur est estime´e en suivant plusieurs approches
empiriques et est souvant suppose´e constante pendant toute la pe´riode d’e´tude. Cette
matrice est note´e B, de l’anglais ”background”.
2. Propagation des variables pronostiques a` l’instant i + k a` partir de l’e´bauche du mode`le
au temps i :
xi+k
f =Mi,i+k · xfi (2.88)
On remarque que pour simplifier les calculs on a utilise´ l’ope´rateur de propagation line´aire
M. Supposons qu’entre l’instant i et l’instant i + k il existe un nombre k d’observations
tel que l’ope´rateur de propagationMi,i+k soit le produit matriciel des ope´rateurs line´aires
(dans notre cas) entre deux observations :
Mi,i+k =Mi+k,i+k−1 ◦Mi+k−1,i+k−2 ◦ . . . ◦Mi−j,i−j−1 ◦ . . . ◦Mi−2,i−1 ◦Mi−1,i (2.89)
Chacun de ces ope´rateurs re´pre´sente la propagation de l’e´tat du syste`me entre deux ob-
servations :
xfi+j−1 =Mi+j,i+j−1 · xfi+j (2.90)
3. Correction de l’e´tat initial xfi :
On va maintenant rede´finir les vecteurs z, H et ǫ de fac¸on que toutes les observations, aux
diffe´rents pas de temps, soient prises en compte :
z =


xbi
yi+1
0
...
y0j
...
yi+k
0


; H =


I
H0i+1
...
H0j
...
H0i+k


; ǫ =


ǫ
b
i
ǫ
0
i+1
...
ǫ
0
j
...
ǫ
0
i+k


(2.91)
La relation entre le vecteur d’observation global z et l’e´tat re´el xt, sous forme matricielle,
s’e´crit :
z = Hxt + ǫ (2.92)
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Une dernie`re hypothe`se est que l’on conside`re, dans un premier temps, que les erreurs de
mesure sont inde´pendantes, ce qui n’est pas toujours vrai. Ces erreurs sont rassemble´es dans
la matrice R. La matrice d’erreur d’e´bauche ou ”background” B reste, habituellement, fixe
a` chaque pas de temps :
B = Bi; R =


Ri+1 . . . 0
. . .
... Rj
...
. . .
0 . . . Ri+k


(2.93)
Finalement, l’e´quation de correction de l’e´tat initial a la meˆme forme que pour les filtres de
Kalman :
xai = x
f
i +K(z−H · xfi ) (2.94)
K = BHT (HBHT +R) (2.95)
mais, maintenant, les matrices H et R sont de´finies chaque fois que l’on trouve une observa-
tion entre les instants i et i + k. Un re´sume´ de ces e´quations est presente´ a` la section 4.2.2.2
(me´thodologies d’assimilation).
L’e´quation pre´ce´dente de correction de l’e´tat initial (ou ”background”) est obtenue en mini-
misant la fonction couˆt de (2.75). E´tant donne´ que les variables de controˆle de´finissent l’e´tat ini-
tial du syste`me, la minimisation est effectue´e par rapport a` ces variables. Nume´riquement, cette
minimisation est re´alise´e a` travers un processus ite´ratif, ou` chaque e´tape ne´cessite la connais-
sance explicite des valeurs locales de de´rive´es partielles de J par rapport a` chaque variable de
controˆle. Cette me´thode classique de re´solution nume´rique du proble`me de minimisation de la
fonction couˆt J est appele´e la me´thode des ”adjoint equations”. Cependant, on verra que les
me´thodes de´rive´es de principes variationnels utilise´es dans cette the`se e´vitent le calcul explicite
du mode`le adjoint en faisant plusieurs hypothe`ses simplificatrices, en particulier, sur l’operateur
d’observation H.
2.6 Mode`les non-line´aires
La the´orie de´crite jusqu’ici nous a fourni une fac¸on de calculer les estimateurs optimaux d’un
syste`me en utilisant toute l’information disponible (e´bauche, mode`le, observations, incertitudes).
Elle est base´e sur l’hypothe`se que le syste`me dynamique et l’ope´rateur d’observation suivent un
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comportement line´aire. Pour eux, les deux premiers moments de´crivent comple`tement le pro-
cessus. Cependant, ceci est une contrainte forte qui se rapporte a` des syste`mes ide´aux. Dans le
monde re´el, les processus physiques qui caracte´risent l’atmosphe`re, les oce´ans ou la biosphe`re
continentale sont tre`s non-line´aires. L’estimation non-line´aire est un proble`me bien plus com-
plique´. Elle ne´cessite le calcul de la propagation de la fonction de densite´ de probabilite´ (pdf)
comple`te du syste`me, laquelle ne peut ge´ne´ralement pas eˆtre de´crite avec un nombre fini de
parame`tres (Julier et Uhlmann, 2004). En pratique, le calcul des estimateurs pour des syste`mes
non-line´aires repose sur des approximations sur le mode`le de propagation dynamique du syste`me
ou de la matrice de covariance associe´e. Le Filtre de Kalman e´tendu (EKF) ou` le 1D-VAR sim-
plifie´ (utilise´s dans cette the`se) sont des me´thodes de ce type. Pour les syste`mes non-line´aires,
les e´quations ge´ne´rales de propagation du syste`me entre les instant de temps i et i + k, et du
processus d’observation a` l’instant i+ k, sont les suivants :
xfi+k = M(xi) + ω (2.96)
yi+k = H(xi+k) + ǫ (2.97)
ou` M repre´sente le mode`le dynamique non-line´aire, H l’ope´rateur d’observation non-line´aire,
et ω et ǫ repre´sentant les erreurs commises par la parame´trisation du mode`le dynamique et le
processus d’observation, respectivement. Pour les filtres de Kalman, la propagation explicite de
la matrice de covariance d’erreur associe´e a` la pre´vision xi+k a besoin de certaines hypothe`ses
de line´arite´ sur l’ope´rateurM, par exemple, elle peut-eˆtre la matrice jacobienne M˜ deM. Dans
ce cas, cette e´quation s’e´crit comme :
P˜fi+k = M˜P˜i
aM˜T + Q˜i (2.98)
Ainsi, P˜fi+k s’exprime comme une fonction du jacobien M˜ et des approximations des matrices
de covariance d’erreur d’analyse P˜ai et mode`le Q˜i, obtenues dans une e´tape pre´ce´dente. La
recherche des estimateurs optimaux dans le cas non-line´aire suit le meˆme raisonnement que
pour le cas line´aire. Ainsi, l’estimateur optimal a` l’instant i+ k est le suivant :
xai+k = x
f
i+k + K˜i+k · [y0i+k −H(xfi+k)] (2.99)
K˜i+k = P˜
f
i+kH˜
T
i+k[H˜i+kP˜
f
i+kH˜
T
i+k +Ri+k]
−1 (2.100)
ou` la matrice H˜ est une approximation de l’ope´rateur d’observation non-line´aire H, par exemple
par une approximation nume´rique par diffe´rences finies comme a` la me´thode 1D-VAR traite´e
dans cette the`se. Au chapitre 4 et 5, plusieurs me´thodes d’assimilation base´es sur la the´orie
de´crite dans ce chapitre seront teste´es avec des observations de l’humidite´ de la surface et de
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LAI. La section ”methodological discussion” a` la page 69, discute les principales diffe´rences
existant entre les quatre me´thodes d’assimilation de donne´es utilise´es dans cette the`se.
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SMOSREX est l’acronyme de ”Surface MOnitoring of the Soil Reservoir EXperiment”. Il
s’agit du nom de la campagne de mesure de longue dure´e dont les donne´es ont e´te´ utilise´es pour
atteindre les objectifs scientifiques de´crits dans l’introduction. Ce chapitre a plusieurs objectifs :
1. fournir une bre`ve description des caracte´ristiques du site instrumental de SMOSREX et
de ses objectifs scientifiques principaux (De Rosnay et al., 2006) ;
2. pre´senter le jeu de donne´es acquis sur SMOSREX, tant les variables qui composent le
forc¸age atmosphe´rique que les variables mode´lise´es par le LSM et celles obtenues a` partir
d’instruments de te´le´de´tection ;
3. pre´senter les caracte´ristiques principales du LSM employe´ dans ce travail : ISBA-A-gs.
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3.1 Le site expe´rimental. Caracte´ristiques principales.
Le site expe´rimental de SMOSREX est situe´ a` quelques dizaines de kilome`tres au sud-ouest de
Toulouse, sur le site du Fauga-Mauzac de l’ONERA (Office National d’E´tudes et de Recherches
Ae´rospatiales). Le dispositif instrumental de SMOSREX a e´te´ mis en place par le CNRM, le
CESBIO et l’ONERA. Les mesures automatiques sur jache`re ont e´te´ re´alise´es et analyse´es par le
CNRM (station me´te´orologique et profils d’humidite´ et de tempe´rature dans le sol), le CESBIO
et l’INRA ont re´alise´ les mesures manuelles de biomasse et de LAI.
Sur ce site, des observations de te´le´de´tection sont re´alise´es en continu sur deux types de sur-
faces : sol nu et jache`re. Les zones observe´es par les instruments de te´le´de´tection couvrent les
deux types de surface sur, approximativement, 40 m par 10 m. Des arbustes contournant ces
deux parcelles sont situe´s suffisamment loin pour conside´rer qu’il n’ont pas d’effet sur les me-
sures de te´le´de´tection ni sur l’e´tat hydrique du sol. Les instruments de te´le´de´tection sont place´s
sur un portique de mesure a une hauteur de 15 m. A cette distance de la surface, il est inutile
de faire des corrections atmosphe´riques. La jache`re de SMOSREX Cette dernie`re constitue le
type d’occupation du sol conside´re´ dans cette e´tude d’assimilation. Ce type de surface comporte
plusieurs espe`ces de plantes et montre une forte he´te´roge´ne´ite´ spatiale qui produit parfois des
observations de biomasse tre´s disperse´es. Selon la dernie`re version du Dictionnaire de l’Acade´mie
franc¸aise, la jache`re est de´finie de la fac¸on suivante :
”l’e´tat d’une terre labourable qu’on cesse temporairement d’ensemencer pour la laisser repo-
ser ou, par ext., qu’on laisse sans culture, a` l’abandon”.
Dans le cas de SMOSREX, il s’agit d’une prairie naturelle qui est coupe´e une fois par an (en
hiver). Le couvert ve´ge´tal est constitue´ de plusieurs espe`ces de plantes herbace´es (type C3).
L’e´tude d’observations de te´le´de´tection sur prairie est importante du fait que de vastes e´tendues
sont occupe´es par ce type d’occupation du sol, a` l’e´chelle du globe, sous tous les climats. Par
exemple, on pourrait citer les Pampas de l’Ame´rique du sud ou, en France, de nombreuses
re´gions montagneuses. Le dispositif expe´rimental est pre´sente´ par la fig. 3.1. La partie sud du
site occupe´ par le dispositif expe´rimental de SMOSREX est consacre´e aux mesures sur jache`re.
La partie nord est consacre´e au sol nu, qui n’a pas e´te´ traite´ dans cette e´tude.
SMOSREX est conc¸u pour atteindre plusieurs objectifs scientifiques, dont les principaux
sont :
1. La mode´lisation de l’e´mission micro-onde en bande-L de la prairie et du sol nu ;
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2. L’e´valuation d’algorithmes d’inversion visant a` estimer l’humidite´ du sol a` partir de me-
sures de tempe´ratures de brillance en bande L (disponibles en bipolarisation et pour plu-
sieurs angles d’incidence) ;
3. Le de´veloppement de l’assimilation multi-spectrale des donne´es de te´le´de´tection dans les
mode`les de surface. Cette the`se est consacre´e a` ce dernier objectif.
Fig. 3.1: Instrumentation de l’expe´rience SMOSREX. Les instruments de te´le´de´tection (le radiome`tre en bande
L, LEWIS, le luminanceme`tre CIMEL et les pyrome`tres Heitronics) sont installe´s sur le portique de
mesure.
L’un des aspects les plus importants et novateurs de SMOSREX est la longue dure´e de cette
expe´rience, qui permet de re´aliser des e´tudes de mode´lisation et d’assimilation couvrant non
seulement les effets saisonniers, mais aussi la variabilite´ interannuelle. Cet aspect avait e´te´ traite´
en partie par MUREX (Monitoring the Usable soil Reservoir Experimentally), mais sur une
pe´riode plus courte, et avec un dispositif expe´rimental moins complet que celui de SMOSREX
(Calvet et al., 1999, Calvet et Noilhan, 2000b). SMOSREX fournit des mesures des variables
atmosphe´riques et de surface (sol et ve´ge´tation) depuis l’anne´e 2001 et de te´le´de´tection depuis
l’anne´e 2003. Il est envisage´ de continuer l’expe´rience jusqu’en 2008.
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L’instrumentation de SMOSREX permet de cre´er une base continue de donne´es me´te´orologiques
et radiome´triques. Par rapport a` nos objectifs, ces donne´es vont nous permettre : (1) d’imposer
au LSM toutes les variables du forc¸age atmosphe´rique (y compris le rayonnement infrarouge in-
cident, tre`s rarement mesure´ dans les stations me´te´orologiques), (2) de tester et valider plusieurs
sche´mas d’assimilation graˆce aux donne´es de te´le´de´tection et, (3) de controˆler les variables qui
caracte´risent la dynamique de la ve´ge´tation, comme le LAI ou le NDVI (Reed et al., 1994).
3.2 E´volution temporelle des variables de forc¸age atmosphe´rique
Dans le cadre de ce travail, un forc¸age atmosphe´rique continu dans le temps a e´te´ obtenu
pour SMOSREX (Annexe A). Cette section pre´sente les re´sultats de l’analyse de ces donne´es.
Les figs. 3.2 et 3.3 montrent l’e´volution temporelle des variables du forc¸age.
On observe, en ge´ne´ral, que la moyenne mensuelle du rayonnement solaire incident obtenue
pendant les mois de printemps et d’e´te´ est plus e´leve´e pour 2003 et 2004, ainsi que le maximum
journalier de tempe´rature de l’air. L’e´ve`nement marquant de cette pe´riode est la canicule de
2003. La fig. 3.3 montre que la pre´cipitation totale cumule´e pour l’anne´e 2003 sur le site de
SMOSREX est de moins de 600 mm, clairement infe´rieure de 50 a` 100 mm aux autres anne´es
traite´es. En fait, 2004 a e´te´ aussi caracte´rise´e par une longue pe´riode se`che, s’e´tendant de mai a`
septembre, mais on voit que la distribution mensuelle des e´ve´nements de pre´cipitation est tre`s
irre´gulie`rement distribue´e ; contrairement a` l’e´te´, le printemps a e´te´ tre`s humide. En re´sume´, la
pe´riode 2001-2004 conside´re´e ici offre une grande variabilite´ interannuelle : 2001 est une anne´e
” normale ” proche de la climatologie, 2002 est une anne´e humide, 2003 et 2004 comportent des
pe´riodes tre`s se`ches. Ceci est un atout important pour tester l’assimilation de donne´es dans des
conditions contraste´es.
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Fig. 3.2: Evolution temporelle des variables du forc¸age atmosphe´rique de SMOSREX, pendant la pe´riode 2001-
2004. Les barres verticales indiquent les valeurs maximum et minimum enregistre´es pour chaque mois.
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Fig. 3.3: Pre´cipitations cumule´es mensuelles et annuelles sur le site de SMOSREX de 2001 a` 2004.
3.3 Humidite´ du sol et biomasse de la ve´ge´tation
Deux variables observables par te´le´de´tection et susceptibles d’eˆtre assimile´es ont e´te´ me-
sure´es : le LAI et l’humidite´ superficielle du sol (wg) inte´gre´e sur les 6 premiers cm du sol. Les
mesures re´alise´es sur SMOSREX nous permettent e´galement de valider les variables analyse´es
par les diffe´rentes me´thodes d’assimilation teste´es : le contenu en eau inte´gre´ du sol (w2), jusqu’a`
un profondeur de 95 cm, et la biomasse de la ve´ge´tation.
La fig. 3.4 montre l’humidite´ de la couche superficielle du sol (moyenne des mesures effectue´es
par quatre sondes Theta Probe dispose´es verticalement en surface), la moyenne de toutes les
mesures effectue´es a` diffe´rentes profondeurs (c.a`.d., le contenu en eau inte´gre´ du sol, de 0 a` -95
cm), et le profil de l’humidite´ volumique du sol. Les sections ” Automatic measurements ” et ”
Experimental site and data set ” des articles aux pages 62 et 99, de´crivent plus en de´tail com-
ment les mesures de l’humidite´ du sol ont e´te´ effectue´es (voir aussi De Rosnay et al., 2006). On
remarque l’asse`chement presque total du sol durant la pe´riode de se´cheresse de l’anne´e 2003, et
e´galement en 2004, caracte´rise´e par de faibles pre´cipitations pendant la pe´riode Mai-Septembre.
Ainsi, des humidite´s volumiques de seulement 20% sont mesure´es a` une profondeur de 90 cm
pendant l’e´te´ 2003 et l’automne 2004 et les valeurs minimales de l’humidite´ sont tre`s infe´rieures
aux minima de 2001 et 2002. Ces re´sultats sont en accord avec les caracte´ristiques des variables
atmosphe´riques pre´sente´es dans les figs. 3.2 et 3.3.
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Fig. 3.4: Evolution temporelle de (du haut vers le bas) l’humidite´ de la couche superficielle du sol (0 a` -6 cm),
du contenu inte´gre´ en eau du sol, du profil d’humidite´ de la zone racinaire.
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La fig. 3.5 repre´sente l’e´volution temporelle des observations de deux variables de la jache`re
de SMOSREX : le LAI et la hauteur du couvert ve´ge´tal. Le trait continu repre´sente le re´sultat de
l’application d’une fonction d’interpolation aux observations. Pour les deux variables on observe
un comportement particulier provoque´ par la canicule de 2003 : un double cycle de LAI est
observe´ en 2003.
La fig. 3.6 pre´sente la biomasse ae´rienne se`che mesure´e sur la jache`re de SMOSREX. Deux
caracte´ristiques apparaissent : (1) le cycle ve´ge´tatif e´volue peu l’hiver et, en conse´quence, peu
de mesures ont e´te´ re´alise´e en hiver et, (2) on observe une forte dispersion des mesures, surtout
pour 2001 et 2002 (cela est duˆ a` l’he´te´roge´ne´ite´ spatiale de la jache`re et a` une modification du
protocole de mesure en 2003). Dans la suite de l’e´tude, ce sont les valeurs interpole´es qui sont
utilise´es. La Figure 3.6 pre´sente la biomasse ae´rienne se`che mesure´e sur la jache`re de SMOSREX.
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Fig. 3.5: Dynamique de l’e´volution du LAI et de la hauteur de la jache`re sur le site de SMOSREX, pendant la
pe´riode 2001-2004.
3.4 Mesures des instruments de te´le´de´tection
Un e´le´ment essentiel de l’expe´rience SMOSREX est l’obtention de mesures de te´le´de´tection
en continu pendant plusieurs anne´es. En effet, l’e´tude de la stabilite´ des mode`les d’e´mission
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Fig. 3.6: Biomasse ae´rienne mesure´e sur la jache`re de SMOSREX.
micro-ondes de la surface et leur re´ponse aux phe´nome`nes de courte dure´e (pre´cipitations ou
e´vaporation intenses, rose´e, gel du sol, etc.) requiert plusieurs cycles annuels de mesure (De
Rosnay et al., 2006). De meˆme, pour e´tudier la re´ponse des sche´mas d’assimilation aux processus
de basse fre´quences (croissance de la ve´ge´tation, asse´chement du sol pendant l’e´te´, etc.), il est
indispensable de disposer de longues se´ries. Les observations de te´le´de´tection de SMOSREX sont
obtenues depuis l’anne´e 2003. Ces donne´es sont pre´sente´es ci-dessous.
3.4.1 Tempe´ratures de brillance en bande L
L’instrument le plus innovant de SMOSREX est le ”L-band radiometer for Estimating Water
In Soils (LEWIS, Lemaitre et al., 2004). LEWIS est un radiome`tre en bande L bi-polarisation
(polarisations V et H). Sa grande stabilite´ (0.05 K) et re´solution (0.1-0.2 K) font de lui un ra-
diome`tre particulie`rement pre´cis. De plus, l’usage a montre´ qu’il est extreˆmement fiable. LEWIS
a e´te´ place´ au somment d’un portique de mesure de 15 m de hauteur (fig. 3.7) et un syste`me
automatique de´veloppe´ par le CNRM lui permet de fournir des mesures en continu de l’e´mission
micro-onde en bande L, sur jache`re et sur sol nu, sous diffe´rents angles d’incidence (entre 20 et
60˚ ). Ce dispositif permet d’obtenir une se´rie de tempe´ratures de brillance (TB) sur plusieurs
cycles annuels, qui permettra a` terme de re´aliser l’un des principaux objectifs de SMOSREX,
l’assimilation des TB dans ISBA-A-gs sur plusieurs cycles annuels contraste´s. Cette se´rie de me-
sures a de´ja` montre´ son inte´reˆt pour le de´veloppement de la mode´lisation de l’e´mission en bande
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L des surfaces naturelles, car la jache`re pre´sente des caracte´ristiques particulie`res, comme la
pre´sence d’une litie`re forme´e de de´bris ve´ge´taux (Saleh et al., 2006a), que l’on trouve rarement
sur les couvert agricoles, les plus souvent e´tudie´s jusqu’alors. La se´rie temporelle d’observations
de TB pour l’anne´e 2003 est pre´sente´e au chapitre 5.5.1.
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Fig. 3.7: Le radiome`tre LEWIS installe´ sur le site de SMOSREX depuis fe´vrier 2003 et ses principales ca-
racte´ristiques.
3.4.2 Re´flectances
Deux luminanceme`tres CIMEL installe´s sur le portique de mesure de SMOSREX (fig. 3.8)
permettent d’estimer la re´flectance de la jache`re dans cinq bandes spectrales (les feneˆtres spec-
trales sont indique´es entre parenthe`ses) :
1. blue : 450 nm (430-470) ;
2. vert : 549 nm (506.5-591.5) ;
3. rouge : 648 nm (621.5-674.5) ;
4. proche infrarouge (NIR) : 837.5 nm (792-883) ;
5. moyen infrarouge (MIR) : 1640 nm (1557.7-1722.5).
L’un des deux luminanceme`tres mesure la luminance L provenant de la jache`re, l’autre mesure
l’e´clairement incident I. Le rapport entre ces deux quantite´s va nous fournir une estimation de la
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re´flectance sur jache`re. Bien que ces mesures ne soient pas affecte´es par l’atmosphe`re a` cause de
la proximite´ des instruments avec la surface, elles doivent, cependant, eˆtre corrige´es de quelques
effets (voir Annexe D).
CIMEL 
Reflectancemetres
Heitronics Pyrometres
KT15.D
	
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Fig. 3.8: Instrumentation dans les spectres visible, proche-infrarouge, moyen infrarouge et infrarouge thermique
sur SMOSREX. A gauche : reflectanceme`tre CIMEL pour mesurer la re´flectance de la jache`re. A droite :
pyrome`tres Heitronics pour mesurer la tempe´rature infrarouge sur jache`re et sur sol nu.
3.4.2.1 Re´flectances journalie`res sur SMOSREX
La fig. 3.9 montre les re´flectances spectrales journalie`res depuis juillet 2003 (de´but de ces
mesures) et jusqu’a` la fin de 2004. Pour avoir une mesure significative de la re´flectance, il faut des
conditions de ciel clair, puisque sa valeur peut eˆtre fortement re´duite si des nuages s’interposent
entre la direction du rayonnement solaire direct et les capteurs. Le filtrage a e´te´ fait a` partir
d’une simple analyse visuelle de l’e´volution des courbes journalie`res d’e´clairement solaire. Des
discontinuite´s significatives sur cette courbe sont un signe du passage de nuages. La re´flectance
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montre aussi un cycle diurne tre`s marque´. Les courbes de re´flectances pre´sente´es a` la fig. 3.9 ont
e´te´ obtenues au midi solaire, car c’est a` cette heure que la re´flectance atteint sa valeur maximum
et que son e´volution temporelle est la plus lente.
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Fig. 3.9: Re´flectances spectrales mesure´es sur la jache`re de SMOSREX en 2003 et 2004, a` midi, a` un angle
d’incidence de 40˚ , pour les bandes spectrales CIMEL dans les domaines visible (450, 549, 648 nm),
proche-infrarouge (837 nm), et moyen-infrarouge (1640 nm).
On observe, pendant les pe´riodes de se´cheresse de 2003 et 2004, que la re´flectance dans le
vert (549 nm) devient infe´rieure a` la re´flectance dans le rouge (648 nm). En effet, la bande
rouge est sensible au contenu en chlorophylle. L’activite´ photosynthe´tique e´tant re´duite pendant
les pe´riodes de se´cheresse, l’absorption du rouge diminue, ce qui se traduit par une plus grande
re´flectance. De meˆme, la re´flectance est plus grande dans le moyen infrarouge (1640 nm) pendant
les pe´riodes se`ches que dans le proche infrarouge (837 nm), car elle est plus sensible au contenu
en eau des feuilles.
3.4.2.2 Indices de ve´ge´tation
Les indices de ve´ge´tation, calcule´s comme une combinaison des re´flectances a` diffe´rentes
longueurs d’onde, permettent de suivre la dynamique de la ve´ge´tation et sa productivite´. Les
cinq bandes spectrales du re´flectanceme`tre CIMEL permettent de construire des indices sensibles
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a` l’e´tat de la ve´ge´tation. Deux de ces indices ont e´te´ tre`s utilise´s durant les dernie`res de´cennies :
le ” Simple Ratio ” (SR, Jordan 1969) et le ” normalized difference vegetation index ” (NDVI,
Deering 1978). Ils sont de´finis par les combinaisons suivantes des re´flectances spectrales :
SR =
ρNIR
ρRED
(3.1)
NDV I =
ρNIR − ρRED
ρNIR + ρRED
(3.2)
Le principe physique donnant leur pertinence a` ces indices est l’absorption de la lumie`re,
dans les longueurs d’onde correspondant au rouge, par les pigments de chlorophylle des feuilles.
Les re´flectances dans le rouge sont inversement proportionnelles a` la quantite´ de chlorophylle
pre´sente dans la ve´ge´tation. D’autre part, les re´flectances NIR et MIR sont influence´es par
la structure interne de la feuille, et plusieurs couches de feuilles peuvent meˆme influencer la
re´flectance (Nemani et Running, 1989). La fig. 3.10 montre l’e´volution temporelle de ces deux
indices de ve´ge´tation sur la jache`re de SMOSREX depuis que les mesures de re´flectance sont
disponibles, obtenues a` partir des re´flectances de la fig. 3.9. Bien que l’e´volution temporelle du SR
pre´sente une dynamique plus marque´e que celle du NDVI, les deux indices montrent le meˆme
comportement. Quand la ve´ge´tation s’asse`che, l’absorption par la chlorophylle est plus faible
dans le rouge et la re´flectance dans le rouge augmente, ce qui fait diminuer la valeur du SR et du
NDVI. Inversement, ces deux indices augmentent paralle`lement a` la croissance de la ve´ge´tation.
Ces courbes sont assez bien corre´le´es avec les courbes de LAI (fig. 3.5) et de la biomasse de
la ve´ge´tation (fig. 3.6), ce qui est consistant avec leur utilisation comme indicateurs de l’e´tat
de la ve´ge´tation. Une multitude d’indices peuvent eˆtre construits en combinant les re´flectances
a` plusieurs longueurs d’onde, ce qui permet de suivre diffe´rents aspects de la ve´ge´tation. Par
exemple, un indice construit a` partir des bandes du NIR et du MIR, peut fournir une indication
de la quantite´ d’eau pre´sente dans la ve´ge´tation.
3.4.3 Tempe´rature infrarouge de la surface
Deux pyrome`tres installe´s sur le portique de SMOSREX permettent de mesurer la tempe´rature
infrarouge de la surface a` un angle d’incidence de 40 degre´s sur les deux parcelles de sol nu et
de jache`re. Ces mesures peuvent eˆtre utilise´es pour estimer la tempe´rature de la surface (TS) et
pour valider les simulations de TS fournies par un LSM. On peut e´galement les assimiler dans
un LSM ou construire des indicateurs pour e´valuer l’e´tat hydrique du sol. La fig. 3.11 montre
la corre´lation existant entre la tempe´rature infrarouge et la tempe´rature de surface simule´e par
ISBA-A-gS sur la jache`re entre juillet 2003 et fin de´cembre de l’anne´e 2004 (les mesures ne sont
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Fig. 3.10: Comparaison entre le NDVI et le SR pour des journe´es de ciel clair, pour la pe´riode de 2003-2004.
disponibles qu’a` partir de juillet 2003). La fig. 3.11, a` gauche, repre´sente l’e´volution temporelle de
TS sur une pe´riode d’une dizaine de jours uniquement, pour plus de lisibilite´. La figure de droite
repre´sente la corre´lation entre les deux tempe´ratures sur toute la pe´riode. On peut constater une
tre`s bonne corre´lation entre les deux tempe´ratures, avec un coefficient de corre´lation quadratique
(r2) de 0.95, un RMSE de 2.65 K et un biais moyen de -0.30 K . La pe´riode d’e´tude s’achevant
a` la fin de 2004, on dispose d’un an et demi d’observations de la tempe´rature infrarouge avec le
pyrome`tre.
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Fig. 3.11: Comparaison entre la tempe´rature infrarouge mesure´e sur la jache`re de SMOSREX, et simule´e par
ISBA-A-gs. A gauche : e´volution sur une dizaine de jours en 2003. A droite : corre´lation entre les deux
tempe´ratures entre Juillet 2003 et De´cembre de l’anne´e 2004.
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Fig. 3.12: Comparaison entre la tempe´rature infrarouge mesure´e sur la jache`re de SMOSREX et la tempe´rature
mesure´e a` 1 cm de profondeur. A gauche, e´volution sur une dizaine de jours en 2003. A droite, corre´lation
entre les deux tempe´ratures entre Juillet 2003 et de´cembre de l’anne´e 2004.
Deux possibilite´s existent pour comple´ter la se´rie, de janvier 2001 a` juillet 2003 : utiliser la
tempe´rature mesure´e a` la surface du sol (-1 cm) ou les mesures du bilan radiatif de la jache`re.
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La fig. 3.12 montre que la corre´lation entre la tempe´rature infrarouge et la tempe´rature mesure´e
a` 1 cm de profondeur n’est pas tre`s bonne, avec r2 de 0.57, RMSE de 8.13 K et un biais moyen
de 0.46 K. En effet, les cycles diurnes de la tempe´rature a` 1 cm sont beaucoup plus faibles car
ils sont fortement atte´nue´s par la couche de ve´ge´tation de la jache`re.
Cependant, si on utilise les mesures des composantes du bilan de rayonnement thermique a`
la surface (eq. (3.3)), on peut e´tendre la se´rie a` partir de 2001 :
R↑A = ǫsσT
4
s + (1− ǫs)R↓A (3.3)
ou` ǫs est l’e´missivite´ de la surface suppose´e e´gale a` 0.97 et σ la constante de Steffan-Boltzmann.
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Fig. 3.13: Comparaison entre la tempe´rature de la surface simule´e par ISBA-A-gs et cella issue de bilan radiatif
thermique a` la surface, pour la pe´riode de l’anne´e 2001 jusqu’a` Juillet de l’anne´e 2003.
Etant donne´ que la tempe´rature de la surface issue de l’e´quation (3.3) est une mesure indi-
recte, on peut eˆtre amene´ a` supprimer un biais. En regard de la bonne corre´lation existant entre
TS et TISBA, on peut chercher une relation line´aire entre TS de l’e´quation (3.3) et TISBA pour
supprimer le biais :
TS = A · TISBA +B (3.4)
ou` A et B sont deux constantes qui sont estime´es par re´gression line´aire. Les re´sultats de la
re´gression attribuent aux constantes A et B les valeurs de 0.97 et 4.9, respectivement. Le r2 de
la re´gression est de 0.92 et la RMSE = 3.46 K. La fig. 3.13 montre la corre´lation existant entre la
tempe´rature de la surface issue de l’e´quation 3.3, corrige´e du biais, et la tempe´rature simule´e par
ISBA-A-gs, pour la pe´riode allant de janvier 2001 jusqu’a` juillet 2003. Cette se´rie temporelle des
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estimations de TS a e´te´ ajoute´e aux mesures dans l’infrarouge, pour former une se´rie 2001-2004
permettant de de´river des taux de re´chauffement diurne ou ” heating rates ” (section 3.5), qui
sont des indicateurs possibles de l’e´tat hydrique du sol, susceptibles d’eˆtre assimile´s dans un
LSM.
3.5 Heating Rates
A la section 3.4.3 on a pre´sente´ une se´rie temporelle de tempe´ratures de la surface (TS)
dans le domaine infrarouge, sur jache`re, obtenue graˆce aux mesures du pyrome`tre sur la jache`re
de SMOSREX. La bonne corre´lation qu’elle montre avec la tempe´rature de surface simule´e par
ISBA-A-gs permet de penser que les variations temporelles de cette tempe´rature sont susceptibles
d’eˆtre utilise´es pour analyser w2 graˆce a` une me´thode d’assimilation. C’est ce que l’on appelle
la me´thode des ” heating rates ” (Wetzel et al., 1984, McNider et al., 1994). Cette me´thode est
base´e sur le fait que la variation de TS , surtout le matin entre 0800 et 1000 (heure solaire locale
ou HSL), est sensible a` l’e´tat hydrique du sol. Apre`s le leve´ du soleil, une partie du rayonnement
solaire incident est absorbe´ par le sol et la ve´ge´tation, ce qui va provoquer une augmentation de
TS . Si le sol est sec, une plus grande quantite´ d’e´nergie est libe´re´e sous forme de chaleur sensible,
contrairement au cas d’un sol humide ou` le flux de chaleur latente est plus important et, ainsi,
la TS variera plus ou moins rapidement suivant le contenu en eau du re´servoir du sol.
Les heating rates (Υ) sont de´finis comme :
Υ =
∂TS
∂ cos ξ
(3.5)
ou` TS est la tempe´rature de la surface et ξ l’angle ze´nithal solaire. L’avantage d’utiliser Υ au
lieu de ∂TS/∂t est, en premie`re approximation, sa line´arite´ (Van Den Hurk et The, 2002) et, en
conse´quence, la pe´riode de temps disponible pour calculer Υ est moins critique que pour ∂TS/∂t.
En effet, ∂TS/∂t tend a` diminuer pendant la matine´e. Suivant l’algorithme de Van Den Hurk et
The (2002) on a conside´re´ les observations de TS entre deux horaires : apre`s la leve´e du soleil et
1100 HSL. Ensuite, Υ est calcule´ par re´gression line´aire entre TS et cos ξ. L’effet des nuages sur
les variations de TS est tre`s important. L’e´valuation des Υ doit donc eˆtre re´alise´e en conditions
de ciel clair et cette pe´riode de ciel clair doit eˆtre suffisamment longue. Deux me´thodes pour le
filtrage de mesures sans nuages ont e´te´ utilise´es :
1. Se´lection de journe´es strictement sans nuages, qui consiste a` e´liminer les journe´es dont
l’e´volution temporelle de l’e´clairement solaire est marque´e par des discontinuite´s (qui in-
diquent le passage de nuages). Le proble`me avec cette me´thode est que l’on perd beaucoup
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de donne´es susceptibles de fournir des estimations de Υ, surtout pour les journe´es ou` il y
a alternance de passages nuageux et de ciel clair. Par exemple, sur les 163 jours traite´s de
juillet a` de´cembre 2003, meˆme si tous les Υ calcule´s par re´gression line´aire sont estime´s
avec un r2 supe´rieur a 0.96, seuls 28 valeurs ont e´te´ obtenues (fig. 3.14).
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Fig. 3.14: Heating rates pour des journe´es sans nuages entre juillet et fin de´cembre 2003.
2. Utilisation de cycles diurnes de maximum d’e´clairement mensuel. On conside`re qu’une
mesure de TS n’est pas affecte´e par les nuages lorsque l’e´clairement est supe´rieur a` un
certain pourcentage (a` de´terminer) d’e´clairement maximum mensuel a` l’heure conside´re´e
(fig. 3.15). Seules les observations entre 0800 et 1100 HSL ont e´te´ utilise´es. On a fixe´ deux
seuils : observations de TS dont l’e´clairement correspondant est plus grand que 70% du
maximum mensuel et un autre a` 80%. Pour estimer Υ par re´gression line´aire, on a besoin,
au moins, de deux points conse´cutifs qui satisfont au crite`re pre´ce´dent. On a conside´re´
entre 2 et 5 points. Les re´sultats sur le nombre de Υ obtenus sont pre´sente´s au tableau 3.1.
Les contraintes pour la recherche des Υ sont les suivantes :
– Si on utilise comme crite`re pour le filtrage des nuages la courbe d’e´volution de l’e´clairement
journalier, un nombre insuffisant de Υ est obtenu ;
– Si on utilise comme crite`re pour le filtrage des nuages les courbes d’e´clairement maximum
mensuel, le nombre de Υ obtenu de´pend du seuil impose´ pour la de´tection de nuages. Dans
ce cas, si on utilise comme crite`re 70% d’e´clairement maximum, logiquement davantage
d’estimations sont obtenues qu’avec le crite`re de 80%, mais l’incertitude des estimations
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Fig. 3.15: Filtrage des mesures influence´es par les nuages avec la me´thode d’e´clairement maximum mensuel.
Tab. 3.1: Nombre total de ” Heating rates ” (Υ) obtenus de 2001 a` 2004 par re´gression line´aire avec 2, 3, 4 ou
5 observations conse´cutives (obs) de la tempe´rature infrarouge de la surface. Deux seuils sont impose´s
pour filtrer observations sans l’effet des nuages : e´clairement supe´rieur a` 70% ou 80% de l’e´clairement
maximum mensuel. Dans chaque cas, le nombre total d’observations disponibles pour calculer les ”
Heating rates ” est aussi indique´ (” candidates ”).
70% 80%
obs candidates Υ obs candidates Υ
2 4510 800 2 3140 635
3 4009 699 3 2905 503
4 3904 543 4 2737 388
5 3510 462 5 2602 289
est plus forte ;
– Le nombre de Υ obtenu est plus grand lorsque le nombre de mesures conse´cutives utilise´es
pour son estimation est plus faible. Cependant, puisque les Υ sont de´rive´s a` partir d’une
re´gression line´aire, la qualite´ de la re´gression diminue lorsque peu de mesures sont utilise´es.
La fig. 3.16 montre la relation entre les Υ et w2 entre 2001 et 2004. Les donne´es de TS entre
2001 et juillet 2003 sont obtenues a` partir de l’e´quation du bilan de rayonnement thermique
a` la surface (eq. (3.3)). Comme crite`re pour le filtrage des nuages on a utilise´ les observations
de TS avec un e´clairement supe´rieur a` 80% de l’e´clairement maximum et, pour l’e´valuation de
Υ, quatre points conse´cutifs ont e´te´ utilise´s. De cette fac¸on, on a un nombre suffisant de Υ, en
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moyenne 1 tous les 3,7 jours pendant toute la pe´riode d’e´tude, et le bruit est re´duit. Compte
tenu des re´sultats montre´s a` la fig. 3.16, la relation entre l’humidite´ du sol et les Υ n’est pas tre`s
concluante. Bien que l’on observe une tendance de Υ a` augmenter au cours du temps lors des
pe´riodes se`ches (trait rouge), on observe aussi, au voisinage de la capacite´ au champ des valeurs
de Υ aussi grandes que lors des pe´riodes se`ches. De plus, la distribution des Υ autour de la ligne
de tendance est tre`s disperse´e. Les journe´es claires se produisent le plus fre´quemment pendant
la pe´riode de printemps-e´te´, ce qui se traduit par une plus forte concentration des valeurs de Υ.
Au contraire, pendant l’automne et surtout, pendant l’hiver, moins de points sont disponibles
pour les comparaisons avec w2.
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Fig. 3.16: corre´lation entre les heating rates et l’humidite´ de la zone racinaire.
On a vu que l’estimation des Υ est assez indirecte et sa qualite´ de´pend du crite`re de filtrage
des nuages employe´ ainsi que de la quantite´ de mesures de TS utilise´es chaque jour. De plus,
dans cette e´tude, les mesures de TS employe´es entre 2001 et juillet 2003 sont obtenues de
fac¸on indirecte. Tous ces facteurs font que les estimations des Υ sont associe´es a` de fortes
incertitudes. Physiquement, l’estimation de Υ ne de´pend pas seulement que de w2, d’autres
facteurs l’influencent e´galement. L’inertie thermique de la ve´ge´tation peut produire un certain
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retard dans la croissance de TS par rapport au rayonnement solaire incident. De plus, le couplage
ae´rodynamique entre le sol et l’atmosphe`re peut aussi influencer fortement ces estimations. Ainsi,
en conditions de vent faible, les e´changes turbulents entre l’atmosphe`re et le sol sont re´duits
et l’augmentation de TS sera plus grande qu’en conditions de vent fort. Si l’effet du vent est
important, cela pourrait expliquer une partie de la grande dispersion des estimations de Υ. Dans
ce cas, la seule information contenue dans les TS ne serait pas suffisante pour caracte´riser l’e´tat
hydrique du sol. Pour essayer de visualiser cet effet, la relation entre l’humidite´ du sol et les Υ
est montre´e a` la fig. 3.17 pour diffe´rentes classes de vitesse moyenne du vent pendant la pe´riode
d’estimation :
classe 1 : Υ pour lesquels la vitesse du vent est < 1m · s−1 ;
classe 2 : Υ pour lesquels la vitesse du vent est entre 1m · s−1 et 2m · s−1 ;
classe 3 : Υ pour lesquels la vitesse du vent est entre 2m · s−1 et 3m · s−1 ;
classe 4 : Υ pour lesquels la vitesse du vent est entre 3m · s−1 et 6m · s−1 ;
classe 5 : Υ pour lesquels la vitesse du vent est > 6m · s−1.
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Fig. 3.17: Relation entre Υ et w2 pour diffe´rents vitesses du vent v (enm·s
−1). Les lignes discontinues horizontales
repre´sentent la moyenne des Υ sur toute la pe´riode de 2001 a` 2004, pour chaque intervalle de vitesse
du vent.
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On constate que, bien que la dispersion des estimations des Υ associe´s a` des vitesses du
vent situe´es dans le meˆme intervalle est grande, en moyenne sur la pe´riode de quatre ans, il
existe une certaine corre´lation avec la vitesse du vent. Les Υ associe´s aux fortes vitesses du vent
(> 6m · s−1) sont logiquement moins nombreux, mais ils montrent les valeurs les plus basses,
tant en conditions de sol humide que de sol sec, avec une moyenne infe´rieure a` 20 K/cos(ξ). Au
contraire, les journe´es ou` les e´changes turbulents entre l’atmosphe`re et la surface du sol sont
plus faibles, a` cause de faibles vitesses du vent ou de conditions de forte stabilite´ atmosphe´rique,
l’incre´ment de TS et la valeur de Υ sont plus forts. Ainsi, pour des vitesses du vent infe´rieur a`
1 m · s−1, la moyenne des Υ (supe´rieure a` 30 K/cos(ξ)) est la plus grande.
En conclusion, on observe qu’il existe une forte de´pendance des Υ a` la vitesse du vent, qui
peut eˆtre meˆme plus forte que la de´pendance a` l’humidite´ du sol. Ceci, ajoute´ au fait que les
estimations de Υ sont assez indirectes et affecte´es par une grande incertitude, limite fortement
l’inte´reˆt de cette technique pour caracte´riser l’e´tat hydrique du sol. Dans les chapitres suivants,
on s’inte´ressera plutoˆt a` l’utilisation d’observations directes de l’humidite´ superficielle du sol.
3.6 Le mode´le de surface
L’objectif de cette section est de fournir une description des caracte´ristiques du sche´ma de
surface ISBA-A-gs qui sont significatives pour cet e´tude. Une description plus de´taille´e de la
parame´trisation d’ISBA-A-gs peut eˆtre consulte´e dans les re´fe´rences cite´es dans ce paragraphe
et a` la section ” methodology ” dans les articles aux pages 64 et 100.
3.6.1 ISBA-A-gs
Le mode´le d’Interaction entre la Surface, Biosphere et Atmosphe`re, ISBA, de´crit les e´changes
d’eau et de chaleur a` l’interface sol-ve´ge´tation-atmosphe`re. Il a pour origine les travaux de Noil-
han et Planton (1989), et est base´ sur cinq e´quations pronostiques pour de´terminer l’e´volution
de cinq variables de surface : TS , la tempe´rature du sol (T2) a proximite´ de la surface, wg, w2 et
le re´servoir d’interception d’eau par les plantes (Wr).
Dans sa version de base, ISBA utilise une parame´trisation simple de la conductance stoma-
tique gs pour l’e´valuation de la transpiration des plantes. Cette parame´trisation est base´e sur
l’approche de Jarvis (1976). Pour passer a` l’e´chelle de la canope´e, gs est multiplie´ par une esti-
mation du LAI impose´e par l’utilisateur du mode`le. Cependant, en pratique, ces estimations de
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LAI sont tire´es de climatologies et ne prennent pas en compte de possibles changements rapides
de la ve´ge´tation, par exemple, lors de se´cheresses exceptionnelles.
Une bonne estimation de la biomasse de la ve´ge´tation sur le site de SMOSREX est im-
portante, car elle a une forte influence sur le contenu en eau du sol (par extraction d’eau par
les racines) et, en meˆme temps, conditionne fortement le flux d’e´vapotranspiration. ISBA-A-gs
(Calvet et al., 1998b, Gibelin et al., 2006) est une nouvelle version du mode`le ISBA, ou` la photo-
synthe`se de la plante est parame´trise´e par le mode`le de Jacobs et al. (1996). En comple´ment du
mode`le de Jacobs, plusieurs repre´sentations de la re´ponse au stress hydrique ont e´te´ introduites
par : Calvet et al. (1998b), Calvet (2000a), et Calvet et al. (2004). Le mode`le de Jacobs calcule
le taux d’assimilation nette de CO2 en fonction de plusieurs facteurs environnementaux, comme
la tempe´rature de la feuille, l’humidite´ de l’air et le rayonnement global incident, mais aussi du
type de ve´ge´tation. Dans ISBA-A-gs, l’assimilation nette peut eˆtre utilise´e pour simuler le LAI
et la biomasse de la ve´ge´tation. Ainsi, l’e´volution de la biomasse verte (B) re´sulte d’un bilan
fonde´ sur deux termes : Ainsi, l’e´volution de la biomasse verte (B) re´sulte d’un bilan fonde´ sur
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Fig. 3.18: Diffe´rences entre la premie`re version d’ISBA et ISBA-A-gs, par rapport aux variables ne´cessaires
d’entre´e et les variables mode´lise´es.
deux termes :
– un terme de croissance (∆B+), qui est un terme de´pendant du flux d’assimilation nette
calcule´ par le module de photosynthe`se ;
– un terme de mortalite´ (∆B−), module´ par une espe´rance de vie des feuilles qui est diminue´e
par les effets limitant la photosynthe`se (stress hydrique, tempe´rature trop haute ou trop
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basse, rayonnement trop faible, etc.) et qui ne peut pas de´passer une valeur maximale
(τM ).
La biomasse B au temps t+∆t est en conse´quence calcule´e comme : B(t+∆t) = B(t)+∆B+−
∆B−. La biomasse ne peut pas eˆtre infe´rieure a` un seuil, relie´ a` une valeur minimale du LAI
(LAImin), ce qui permet a` la plante de recommencer a` assimiler du carbone lorsque les conditions
atmosphe´riques deviennent plus favorables a` la photosynthe`se.
Le site de SMOSREX n’est pas irrigue´, et la jache`re du site est sensible aux pe´riodes de de´ficit
hydrique. Dans le cas ou` la ve´ge´tation est en conditions de stress hydrique, deux strate´gies de
re´ponse de la plante sont possibles (Calvet, 2000a) :
1. Strate´gie offensive : elle correspond a` une strate´gie de tole´rance du stress, c’est a` dire,
pas ou peu d’augmentation de l’efficacite´ d’utilisation de l’eau par la plante en re´ponse au
stress ;
2. Strate´gie de´fensive : elle correspond a` une strate´gie d’e´vitement. Dans ce cas, la re´gulation
stomatique est renforce´e par le stress et l’efficacite´ d’utilisation de l’eau augmente.
En conclusion, ISBA-A-gs est une ame´lioration de la version initiale d’ISBA. Cette nouvelle
version permet de calculer les flux de CO2 ainsi que le LAI et la biomasse de la ve´ge´tation.
Comme la version initiale d’ISBA, ISBA-A-gs est un mode`le relativement simple, utilisant un
faible nombre de parame`tres et peu couˆteux en temps de calcul, ce qui facilite l’assimilation de
donne´es pour l’analyse de l’humidite´ du sol et de la biomasse de la ve´ge´tation.
3.6.2 Simulations d’ISBA-A-gs
Dans cette section, les simulations initiales de ISBA-A-gs de w2 et de LAI pour la jache`re de
SMOSREX sont pre´sente´es (fig. 3.19). Pour estimer les parame`tres du mode`le (sol et ve´ge´tation)
on a utilise´ les mesures in situ (texture du sol par exemple) ou bien repris les parame`tres de
la ve´ge´tation de´ja` utilise´s dans les simulations du mode`le ISBA-A-gs sur MUREX (Calvet et
al., 1999), tableau 1 . Les deux strate´gies de re´ponse au stress hydrique sont utilise´es. Pour
comparaison, les donne´es de validation in situ sont superpose´es aux simulations. On observe que,
en ge´ne´ral, ISBA-A-gs simule assez bien l’humidite´ de la zone racinaire. Les principaux proble`mes
sont observe´s pendant les pe´riodes de se´cheresse de 2003 et de 2004, lorsque la zone racinaire
est plus se`che que le point de fle´trissement utilise´ par le mode`le. Le point de fle´trissement est
le contenu en eau minimal dans le sol pour que la plante puisse re´aliser de la photosynthe`se.
Dans ce cas il se produit de forts de´saccords entre la simulation et les observations. En tout cas,
compte tenu des re´sultats de la fig. 3.19, l’humidite´ de SMOSREX semble eˆtre mieux mode´lise´e
si la jache`re suit une strate´gie de tole´rance au stress hydrique (” strate´gie offensive ”). Ceci est
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consistant avec les re´sultats de Calvet et Noilhan (2000b) portant sur la jache`re de MUREX. Les
diffe´rences entre les deux strate´gies apparaissent lors du printemps de l’anne´e 2002 et pendant
la deuxie`me moitie´ de l’anne´e 2003, et la simulation de w2 se compare mieux aux observations
avec la strate´gie offensive.
Dans la suite de l’e´tude, c’est la strate´gie offensive qui est utilise´e.
Fig. 3.19: Simulation du contenu inte´gre´ en eau du sol et du LAI avec ISBA-A-gs, en utilisant l’une ou l’autre des
strate´gies de re´ponse a` la se´cheresse (tole´rance -strate´gie offensive- ou e´vitement -strate´gie de´fensive-),
et comparaison avec les obervations.
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Chapitre 4
Me´thodes d’assimilation des
observations de wg dans ISBA-A-gs
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4.1 Introduction
Les chapitres pre´ce´dents ont e´te´ consacre´s a` la description des e´le´ments ne´cessaires pour
tester l’assimilation de donne´es de te´le´de´tection sur le site de SMOSREX : le site, le jeu de
donne´es expe´rimentales et le sche´ma de surface. L’application a` l’assimilation de donne´es a e´te´
re´alise´e en deux e´tapes de´crites dans les chapitres 4 et 5. Dans ce chapitre 4, il s’agit d’identifier
une me´thode d’assimilation de donne´es de te´le´de´tection performante pour une imple´mentation
pre´-ope´rationnelle dans le sche´ma de surface ISBA-A-gs de Me´te´o-France. Dans ce but, plusieurs
me´thodes ont e´te´ compare´es sur le crite`re de l’analyse de w2 par assimilation des observations
de wg obtenues sur le site de SMOSREX. Parmi un grand nombre de me´thodes existant dans la
litte´rature, quatre me´thodes ont e´te´ conside´re´es qui satisfont plusieurs crite`res :
– Relative simplicite´ pour une imple´mentation ope´rationnelle ;
– Temps de calcul limite´ ;
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– Maturite´ (pre´sence significative dans la litte´rature).
Les quatre me´thodes re´tenues dans l’e´tude d’intercomparaison sont :
– Filtre de Kalman e´tendu (EKF) ;
– Filtre de Kalman Ensemble (EnKF) ;
– Me´thode variationelle simplifie´e (1D-VAR) ;
– Me´thode variationelle par re´glage simple (T-VAR).
Deux de ces me´thodes de´coulent de la me´thode de Kalman standard. Elles sont bien connues
dans la communaute´ scientifique : EKF (Gelb, 1974) et EnKF (Evensen, 1994, Burgers et al.,
1998). Dans l’article inclus a` la section 4.2 le fonctionnement de ces me´thodes est explique´. Elles
repre´sentent une application des filtres de Kalman standard au cas de syste`mes non-line´aires,
mais avec deux approches tre`s diffe´rentes. Les deux autres me´thodes sont issues des me´thodes
variationnelles, meˆme si elles pre´sentent des analogies avec le filtre de Kalman standard (Lorenc,
1986). Elles permettent d’e´viter le calcul du gradient de la fonction couˆt ge´ne´rale J qui utilise
des mode`les adjoints. Cela e´vite le codage d’un mode`le adjoint et sa maintenance. Le 1D-VAR
simplifie´ (Balsamo et al., 2004) line´arise le mode`le en utilisant une me´thode par diffe´rences fi-
nies et on ne fait pas de minimisation pour re´soudre le gradient de J . Le T-VAR (Calvet et
al., 1998a) est une me´thode simple, de´monstrative, qui n’utilise aucune information a` priori
et aucune spe´cification des erreurs d’observation. Ces deux me´thodes variationnelles utilisent,
simultane´ment, plusieurs observations re´parties sur une feneˆtre d’assimilation, tandis que l’EKF
et l’EnKF corrigent l’e´bauche du syste`me d’une fac¸on se´quentielle.
L’e´chelle locale de notre site expe´rimental est favorable pour tester toutes ces me´thodes de
manie`re approfondie sur une longue pe´riode de temps (4 ans) avec un temps de calcul raison-
nable. De plus, les e´tudes a` e´chelle locale, ou` les parame`tres du sol, de la ve´ge´tation et du
forc¸age atmosphe´rique sont mieux connus, sont ne´cessaires pour e´tudier la re´ponse des syste`mes
d’assimilation et effectuer les calages indispensables avant de conside´rer leur extension spatiale.
Ce chapitre est divise´ en deux parties :
– Dans la premie`re section, un article publie´ dans ”Journal of Hydrometeorology” est pre´sente´.
Dans cet article est aborde´ le sujet de l’assimilation des observations de wg pour l’analyse
de w2 avec les quatre me´thodes d’assimilation cite´es plus haut ;
– La section 4.3 discute les re´sultats obtenus a` partir d’une me´thode de´rive´e de l’EnKF.
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4.2 ”From near-surface to root-zone soil moisture using dif-
ferent assimilation techniques.”
4.2.1 Re´sume´
L’objectif principal de cet article est la comparaison de quatre me´thodes d’assimilation d’ob-
servations de wg dans le mode`le ISBA-A-gs, pour la re´-initialisation de la re´serve utile du sol.
Bien que la version d’ISBA utilise´e dans cet article soit capable de simuler la biomasse de la
ve´ge´tation, le mode`le est force´ avec les mesures de LAI re´alise´es sur le site en jache`re de SMOS-
REX. La pe´riode d’analyse comprend quatre anne´es, de 2001 a` 2004, et inclut des pe´riodes de
forte se´cheresse. Les quatre me´thodes teste´es sont base´es sur des hypothe`ses contraste´es et in-
cluent des approches se´quentielles et variationnelles.
On veut identifier quelle est la meilleure me´thode en terme de performance des analyses et
en couˆt nume´rique de l’assimilation. Les parame`tres de l’assimilation sont discute´s dans la partie
de´crivant l’imple´mentation. La me´thode 1D-VAR retenue sera applique´e a` une e´chelle re´gionale
pour une possible imple´mentation dans une configuration ope´rationnelle dans le sche´ma de sur-
face de Me´te´o-France.
La comparaison entre les diffe´rentes me´thodes montre les avantages du 1D-VAR et du EnKF
par rapport au EKF et T-VAR, pour l’analyse du contenu en eau du sol. De plus, le temps de
calcul infe´rieur obtenu graˆce au 1D-VAR et son bon comportement face a` diffe´rents niveaux
d’erreur de background et des observations, font de lui la me´thode la plus adapte´e pour eˆtre
imple´mente´e de fac¸on ope´rationnelle.
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ABSTRACT 
 
Root zone soil moisture constitutes an important variable for hydrological and for 
weather forecast models. Microwave radiometers like the L-band instrument onboard the 
ESA’s future Soil Moisture and Ocean Salinity (SMOS) mission are being designed to 
provide estimates of near surface soil moisture (0-5 cm). This quantity is physically related to 
root-zone soil moisture through diffusion processes, and both surface and root-zone soil 
layers are commonly simulated by Land Surface Models (LSM). Observed time series of 
surface soil moisture may be used to analyse the root-zone soil moisture using data 
assimilation systems. In this paper, various assimilation techniques derived from Kalman 
filters (KF) and variational methods (VAR) are implemented and tested. The objective is to 
correct the modeled root-zone soil moisture deficiencies of the ISBA-A-gs LSM, using the 
observations of the surface soil moisture of the SMOSREX experiment over a four year 
period (2001-2004). This time period includes contrasting climatic conditions. Among the 
different algorithms, the EnKF and a simplified 1D-VAR show the best performances. The 
lower computational cost of the 1D-VAR is an advantage for operational root zone soil 
moisture analysis based on remotely sensed surface soil moisture observations at a global 
scale. 
 
 
1. Introduction 
 
The accuracy of short term to 
seasonal weather predictions depends on a 
good initialization of several surface 
variables of slow variation in the coupled 
land surface-atmosphere system. Among 
these variables, root-zone soil moisture is of 
prime importance.  
Root-zone soil moisture plays a vital 
role in the regulation of water and energy 
budgets at the soil-vegetation-atmosphere 
interface through evaporation processes of 
the uppermost surface soil layer and plant 
transpiration (Shukla and Mintz, 1982). If 
the initialization of this variable is not 
accurate, significant drifts of the temporal 
evolution of the surface state variables may 
develop and may consequently cause a 
degradation of the weather forecast (Beljaars 
et al.1996, Dirmeyer 2000, Koster and 
Suarez 2003).  
Land surface models (LSM) aim to 
describe the continental lower boundary 
conditions for Numerical Weather Prediction 
(NWP) models (i.e., water and energy 
exchanges). They are now able to simulate 
the main processes of the surface functioning 
(e.g. soil water dynamics, vegetation-
hydrology interaction, water and energy 
fluxes) but are still limited by several 
constraints: (1) the need of a high amount of 
input data (soil and vegetation 
characteristics) that cannot be provided 
  
accurately at large scales, (2) the 
incompatibility between the relatively low 
spatial scale (~ 0.1-1 km) of surface and 
hydrological processes (in particular run-off, 
sub-surface flow), and the grid scale of NWP 
models (~ 10-100 km) and (3) the 
meteorological forcing errors, especially for 
rainfall, which has the most significant 
influence on soil moisture variability. These 
constraints have an effect on the simulation 
of soil moisture evolution within the LSM 
and may adversely affect the quality of the 
weather predictions. 
A possible solution to improve 
simulations of LSM is to assimilate 
observations sensitive to soil moisture by 
using data assimilation schemes. Operational 
optimal interpolation systems for NWP 
models have been developed (Giard and 
Bazile, 2000, Douville et al., 2000) with the 
aim to analyze soil moisture by incorporating 
air temperature and humidity observations at 
a height of 2 meters over the soil surface. 
Within the framework of the ELDAS 
(European Land Data Assimilation System) 
project, Balsamo et al. (2004) have tested a 
simplified variational system. Nevertheless, 
air temperature and humidity are quite 
indirectly linked to soil moisture. A more 
direct source of information is provided by 
L-band microwave remote sensing, which 
links the observed brightness temperature 
(TB) to the surface soil moisture (top 0-5 
cm). These observations show a large 
sensitivity to soil moisture variations 
(Eagleman and Lin 1976, Wigneron et al. 
2002) and, they could be included in NWP 
systems by assimilating T
B
BB directly, which 
requires a radiative transfer model, or by 
assimilating derived soil moisture products. 
The potential of the analysis of root-zone 
soil moisture (w2) from surface soil moisture 
observations (wg) was highlighted by Calvet 
et al. (1998a) and Calvet and Noilhan 
(2000). Several authors have already 
conducted the analysis of w2 at a local scale 
using observations of microwave brightness 
temperatures (Houser et al., 1998), synthetic 
observations (Reichle et al., 2002) or soil 
surface moisture retrievals from the 
Synthetic Aperture Radar on board the ERS 
satellites (François et al., 2003). Global scale 
wg products also exist like those provided by 
the Advanced Microwave Scanning 
Radiometer for EOS (AMSR-E) sensor 
(Njoku et al. 2003), onboard NASA’s 
AQUA satellite and those derived from the 
ERS-1 and ERS-2 Scatterometer (Wagner et 
al., 2003). The future Soil Moisture and 
Ocean Salinity (SMOS) satellite of the 
European Space Agency (ESA), planned to 
be launched in 2007 (Kerr et al., 2001), will 
provide an estimation of the soil moisture in 
L-band at a global scale, with a sampling 
time of around 3 days at the  equator and 
with a spatial resolution compatible with 
NWP models. If we want to take advantage 
of this vast amount of available data, 
assimilation systems have to be developed 
and integrated within the NWP models 
(Seuffert et al. 2003, Balsamo et al. 2006). 
Within this context, this study aims to 
analyze w2 by assimilating wg measurements. 
The data set used in the present study comes 
from the SMOSREX (Surface Monitoring of 
the Soil Reservoir EXperiment) campaign 
(De Rosnay et al., 2006) over a fallow 
ground area, which is similar to that used by 
Calvet et al. (1999) (MUREX: monitoring 
the usable soil reservoir experimentally). The 
data set comprises four years of 
measurements (2001-2004), during which 
the area underwent very contrasting climatic 
conditions. In particular the severe drought 
of the summer of 2003 over Western Europe 
is well represented. This study follows the 
work of Calvet and Noilhan (2000) by 
adding a comparison between several 
assimilation methods.  
Following this introduction, section 2 
presents the experimental site, the data set, 
the LSM ISBA-A-gs and the assimilation 
methods employed in this study (Extended 
Kalman Filter -EKF-, Ensemble Kalman 
Filter -EnKF-, simplified 1-D variational -
1D-VAR- and  tuning variational –T-VAR-). 
Furthermore, the methodology to estimate 
the model error is presented, and the 
implementation of the four assimilation 
schemes is described. In section 3, the results 
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for each assimilation method are shown and 
a sensitivity study (to model and observation 
error) is carried out for the best performing 
method. Finally, section 4 summarizes the 
main conclusions and prospects.   
 
 
2. Methodology 
 
a. Experimental site and data set 
 
The SMOSREX site is situated 
within the ONERA (French National 
Aerospace Research Establishment) center of 
Fauga-Mauzac, located 40 km at the South 
of Toulouse (43º23’N, 1º17’E, 188 m 
altitude). SMOSREX is a field scale 
experiment, operative since 2001 with 
measurements similar to those of MUREX 
(Calvet et al. 1999). The experimental data 
set is described below:  
 
1) AUTOMATIC MEASUREMENTS 
 
 A meteorological station is providing 
continuous measurements, every 30 minutes, 
of precipitation, atmospheric pressure, wind 
speed and direction, air humidity, air 
temperature and incident and emitted solar 
and infrared radiation. Deep and surface soil 
temperature and soil moisture are monitored 
continuously on a half-hourly basis. In order 
to obtain a representative estimate of wg, four 
probes (ThetaProbe, Delta T Devices) are 
vertically installed at different locations 
within the area, providing a measurement 
over the top 6 cm of the soil layer. Daily 
mean values  are obtained by averaging 
the four probe measurements. The 
uncertainty in  is given by the standard 
deviation of these measurements. w
j
gw
j
gw
2 is 
obtained by calculating an average bulk soil 
water content from these surface probes and 
three ThetaProbe profiles set up at the same 
locations (1 to 3 m apart).  These profiles 
consist of soil moisture sensors installed 
vertically at the surface (0-6 cm) and 
horizontally at depths of  10, 20, 30, 40, 50, 
60, 70, 80 and 90 cm. Our goal, here, is to 
use the information provided by the 
experimental data as much as possible in 
order to define prescribed observation error 
statistics coherent with the field 
observations. For lack of a sufficient 
sampling of the plot, the spatial averaging is 
replaced by a temporal one (ergodicity 
principle). From the individual 
measurements, a mean and a standard 
deviation are computed on a daily time step. 
The daily standard deviation averaged over 
the year 2001 is assumed to be equal to the 
observation error:  
and . These errors are 
attributed to the subsequent years (2002-
2004). 
3303.0)( −= mmwOBSgσ
33
2 02.0)(
−= mmwOBSσ
 
2) MANUAL MEASUREMENTS 
 
 Measurements of the vegetation 
characteristics (leaf area index (LAI), green 
and dry biomass and height of the canopy) 
were carried out every two weeks from 
spring to autumn. Figure 1 shows the in-situ 
observations of the LAI, the root-zone soil 
moisture and the monthly accumulated 
precipitation for the four years (2001-2004). 
It can be observed that 2003 was a 
particularly dry year, with a yearly 
accumulated precipitation of less than 600 
mm. Unlike the other years, 2003 shows an 
atypical double cycle of LAI, with a first 
maximum in spring and another one at the 
beginning of the winter season. Precipitation 
is quite irregularly distributed during 2004, 
with a wet spring and a very dry summer. 
That causes a rapid growth of the vegetation 
and a marked senescence during the dry 
period, with w2 reaching values below 
wilting point (wp) during all the summer 
season and part of autumn.
In Table 1, a list of the most relevant 
characteristics of the soil over the 
SMOSREX site for ISBA-A-gs is provided. 
The soil is a loam characterized by its texture 
and density which were determined in the 
laboratory. The wilting point and the field 
capacity parameters were derived from the 
clay content observations, by using the 
relationships given by Noilhan and Mahfouf 
(1996). 
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Figure 1.- LAI, wg, w2 and monthly precipitation (from top to bottom) for 2001 to 2004 as measured over 
the SMOSREX site. The interpolated LAI (solid line), is used to drive the ISBA-A-gs 
simulations and is superimposed on the observations (triangles). Note that the LAI interpolation 
technique may change from one year to another, depending on data quality and frequency. The 
wg and w2 simulations of ISBA-A-gs (solid line) are superimposed on the observations (dots). 
 
 
 
 
b. Land surface model: ISBA-A-gs 
 
The Interaction between Soil, 
Biosphere and Atmosphere scheme (ISBA) 
was firstly developed by Noilhan and 
Planton (1989) and further improved by 
Noilhan and Mahfouf (1996) to describe the 
surface processes in weather and climate 
models.  
The ISBA model uses the equations 
of the force-restore method (Deardoff 1977, , 
1978) to describe the evolution of five 
surface state variables: surface temperature 
(Ts), mean surface temperature (T2), surface 
soil volumetric moisture (wg), total soil 
volumetric moisture (w2) and canopy 
interception reservoir (Ws), together with the 
surface energy fluxes (LE, H, G). The model 
was modified in order to account for the 
effect of the atmospheric carbon dioxide 
concentration on the stomatal aperture. This 
new version of ISBA was called ISBA-A-gs 
(Calvet et al. 1998b, Gibelin et al.2006). The 
net assimilation of CO2 is used to predict the 
vegetation biomass and the LAI. 
 
  
TABLE 1. 
Main soil and vegetation  parameters used in the ISBA-A-gs model over the SMOSREX site.  
Soil parameters 
parameter symbol Unit Value 
Soil root depth d2 cm 95 
Sand Content SAND % 32.0 
Clay content CLAY % 22.8 
Field capacity wfc
33 −⋅mm  0.30 
Wilting point wwilt
33 −⋅mm  0.17 
Vegetation parameters 
parameter symbol Unit Value 
Mesophyll conductance gm
1−⋅ smm  0.56 
Critical extractable soil moisture θc % 50 
Plant response to water stress - - drought-tolerant 
 
 
However, a study of the impact of using an interactive LAI on the w2 analyses is 
beyond the scope of this paper and, in this study, the LAI is prescribed from measurements. In 
Figure 1, the ISBA-A-gs control simulation of w2 with the prescribed interpolated LAI (solid 
lines) is superimposed over the observations. The  photosynthesis parameters (see Table 1) 
are the same as those prescribed during the MUREX campaign (Calvet and Soussana, 2001).  
In section 3 these results are discussed.  
 
 
c. Assimilation methodologies 
 
1)  DERIVED FROM KALMAN 
FILTERS (KF) 
 
The well-known Kalman filter 
(Kalman, 1960) is an optimal sequential 
assimilation method extensively used in 
various environmental problems. It is based 
on a minimum variance analysis scheme (see 
for example Teunissen, 2000). In such a 
scheme the best linear unbiased estimators 
(BLUE) yield at time i of the measurements 
for the variables to be analyzed (wg and w2 in 
this study, for the KF case, hereafter 
embedded in the state vector xi) and for the 
associated prognostic state variance-
covariance matrix the following 
equations: 
iP
 [ ]fiiifiai xyxx HK −+=        [1] 
 
f
ii
a
i PHKIP )( −=                               [2] 
 
with                          
1][ −+= iTfiTfii RHHPHPK                    [3]                            
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where the superscripts (
f
) and (
a
) refer to the 
point in time just before and after the 
analysis, respectively;  is the observation 
vector at time i (  in this study);  the 
associated variance-covariance error matrix; 
I the identity matrix; and  is called the 
Kalman gain. In the standard KF, a linear 
relationship is assumed as follows:  
iy
obs
gw iR
iK
 
iii u+= xy H       [4] 
 
where  is the observation operator, and  
is a function accounting for the uncertainties 
of the measurements and the observation 
model, given the variance-covariance . 
H iu
iR
The analyzed state (Eq. [1]) is equal 
to the forecasted state plus the analysis 
increment which is equal to the innovation 
vector (the difference between observations 
 and the associated simulations in the 
observation space ) multiplied by the 
Kalman gain .  accounts for the errors 
in the observations and the prognostic state 
(the correction will be higher as more 
confidence is given to the observations). 
During the propagation step the system 
evolves according to the linear dynamics of 
the system: 
iy
f
ixH
iK iK
 
i
a
i
f
i w+=+ xx M1    [5] 
 
where M is the prognostic model operator 
and  groups all modeled uncertainties 
(assumed normal distributed with zero mean 
and covariance equal to ). Finally, for the 
propagation law of variances, the forecast 
error covariance matrix P  will evolve 
according to: 
iw
iQ
 
i
Ta
i
f
i QMMPP +=+1      [6] 
 
(i) Extended Kalman filter (EKF) 
 
Equations [1] to [6] describe the 
system propagation and the optimal updating 
completely, for linear problems. However, in 
most cases, physical systems are non-linear 
and, in contrast to Eq. [5], the model system 
propagates in time using the full non-linear 
dynamics of the system: 
 
i
a
i
f
i wM +=+ )(1 xx ,     [7] 
 
where  is a non linear operator which 
groups all the model equations. The EKF 
equations differ from those of the standard 
KF in the way that the system is locally 
linearized around the forecasted vector  at 
the time i  of the observations. M of Eq. [6] 
becomes the Jacobian of the prognostic 
model: 
()M
f
ix
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(ii) Ensemble Kalman Filter (EnKF) 
 
One of the main drawbacks of the 
EKF is the time consuming process of 
propagating the variance-covariance matrix 
 when dealing with systems with a large 
number of state variables such as the one of 
NWP models (typically around 10
i
P
6
). The 
EnKF (Evensen 1994 , Burgers et al., 1998) 
circumvents this problem by using an 
ensemble of j state vectors, each of which 
represents a potential model trajectory.  
Equations are those of the standard 
KF (Eq. [1] to [6]), but now the state 
variance-covariance matrix  is estimated 
throughout the statistics of the ensemble: 
i
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where fix denotes the average of the 
ensemble. Moreover, observations are 
considered as random variables too, and an 
ensemble of observations is created at each 
observation time step by artificially 
perturbing them with Gaussian noise, 
following Burgers et al. (1998). 
The state covariance matrix is 
implicitly propagated by the ensemble and, 
unlike the EKF, no linear approximation is 
  
involved. The mean of the ensemble is 
considered to be the most probable 
assimilated state and the dispersion of the 
ensemble will be an approximation of second 
moment of the model potential trajectory 
distribution. When the size of the ensemble 
tends to infinite, the ensemble  matrix 
will converge to  (Evensen, 
f
ie,P
f
iP 2003). 
 
2) DERIVED FROM VARIATIONAL 
METHODS  
 
In the variational method, instead of 
updating the system each time an 
observation is available, an assimilation 
window with a predefined length in time is 
used. The simulations are adjusted to the 
observations which are available within the 
assimilation window (at observations times) 
by minimizing a cost function J, with respect 
to a background information . Both the 
initial state and the model trajectory within 
the assimilation window are updated. The 
general form of J is given by:  
bx
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The cost function in Eq. [10] has two terms: 
the background term  which measures 
the distance between the state vector x and 
the a priori state  (weighted by the 
background error matrix B ), and the 
observation term  which accounts for 
the distance between the vector of 
observations during the assimilation 
window, y, and the simulations weighted by 
the observation error matrix R . The 
subscript i has been omitted in Eq. [10] as, in 
contrast to sequential methods, all the 
observations available within the 
assimilation window are considered for 
variational methods. The projection of the 
state vector in the observation space is done 
through the observation operator  which 
is often non linear and includes the 
integration over time through the model 
operator .  The minimization of J is 
generally computed by applying the descent 
gradient method for which the adjoint and 
the tangent linear models are needed. 
Building these models is usually a time 
consuming task. In this study, as described 
below, a numerical linearization is used in 
order to avoid the use of the adjoint and 
tangent linear models.  
)(xbJ
bx
)(x0J
()H
()M
                
(i) Simplified 1D-VAR 
 
The simplified 1D-VAR is an 
assimilation method developed by Balsamo 
et al. (2004) and adapted to our study. The 
observation operator is numerically 
linearized by perturbing the initial conditions 
(i.e. the state vector at the beginning of the 
assimilation window). Under this tangent 
linear hypothesis the observation operator 
 can be developed by a first-order 
expansion: 
()H
 
)()()( xxxx Δ+≈Δ+ HHH     [11]                               
 
The minimum of the cost function is given 
by 0=∇J  and, with the hypothesis that 
errors follow a normal distribution, it takes 
the following form: 
 
))(( bba H xyxx −+= K        [12] 
 
with     
 
1][ −+= RHBHBHK TT     [13] 
 
Note that the 1D-VAR analyses in this study 
only concern w2 (1×1 control vector), 
whereas the KF analyses concern w2 and  
wg (2×1 control vector). Indeed, a control 
vector of two variables does not imply 
higher computational costs for the KF, 
whereas the inclusion of the wg analysis in 
the 1D-VAR would require an extra run. 
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(ii) Variational tuning method (T-
VAR) 
 
T-VAR is a simplified sub-optimal 
variational method introduced by Calvet and 
Noilhan (2000). It has the ability to retrieve 
soil moisture estimates of the deep reservoir 
by using a window of 10 days with four 
independent observations (if no missing 
values) of wg. They are globally adjusted to 
the model estimates by a systematic 
exploration of all the potential initial values 
of the root-zone soil moisture. Here, the 
control vector is composed of w2, only (wg is 
not analyzed). The retrieved value of w2 
corresponds to the minimum of the root 
mean square error (RMSE), which it is in 
fact the cost function J to be minimized, 
without a background term and with IR = . 
Although a minimization is performed by 
systematic search of model initial state that 
best-fit the observations, there is no optimal 
use of error statistics.  
 
3)METHODOLOGICAL  
DISCUSSION 
 
In this study, three methods over four 
rely on the linear least square theory: EKF, 
EnKF and 1DVAR. Besides this apparent 
similarity, differences in the analysis 
calculation exist. First, EKF and 1DVAR 
rely on the local linearization of the model 
equations whereas the full non linear system 
dynamics is accounted for by the EnKF. The 
linearization of the model is valid if the time 
step between two observations is smaller 
than the correlation length of the state 
variables. This is not always the case, 
particularly for the rapid variations affecting 
surface soil moisture. In the case of highly 
non-linear models, the filter diverges from 
optimality and may become unstable (Miller 
et al., 1999). For example, in our case the 
linear hypothesis may not work when strong 
precipitation or evaporation rates take place. 
A decoupling between both variables may 
then lead to inadequate corrections.  
For Kalman filters, the background 
error covariance is sequentially updated. The 
information stored in the covariance matrix 
is propagated in time and thus, extends the 
coherence of the assimilation beyond the 
assimilation time-window. The propagation 
of the covariance information is done 
through the linear model for EKF whereas it 
is implicit thanks to a stochastic sampling of 
the a priori space for EnKF. In contrast to the 
Kalman type methods, a fixed background 
error matrix is assumed for the 1D-Var. 
A fourth method is tested, in this study, 
which mimics the case where no a priori 
information is available. This method is 
often used on extended time-windows, e.g. 
one year, to tune parameters related to soil 
moisture, like field capacity. Although it is 
clearly inferior to the other methods, this 
simple algorithm permits to assess to what 
extent w2 can be analyzed when both the 
quality of the observations is not known and 
a priori estimates of w2 are unavailable. 
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d. Implementation of the assimilation 
methods 
 
In this subsection the practical 
implementation of the assimilation 
algorithms employed in this study and the 
requirement for working in a normalized 
space are described. A description of the 
model forecast and background covariance 
error matrices (P  and B ) and the 
observation error matrix R  is presented for 
the four assimilation methods in Table 2. 
Note that we have set the observation error 
 to twice the uncertainty of the 
observations ( ). This step was 
taken, because the experimental setup does 
not permit to quantify the spatial 
representativeness error. To take this effect 
into account the error in the observations 
was inflated empirically by a factor of 2. 
R
)( OBSgwσ
 
1) NORMALIZATION OF THE 
STATE VARIABLES 
 
Calvet and Noilhan (2000) pointed 
out the need to normalize soil moisture 
before any data assimilation is undertaken, 
because of an existing bias in the simulated 
wg. Indeed, wg is a model-dependent 
variable. In particular, peak values within a 
year of wg are likely to vary from one model 
to another. In Figure 2 the comparison 
between the wg observations and the ISBA-
A-gs simulations are plotted for 2001. It is 
shown that their relationship is far from the 
1:1 line, which would be the case if the 
model were perfect. Therefore, all soil 
moisture observations for the period of 2001-
2004 were normalized using the maximum 
and minimum values observed in 2001, 
which was chosen as the calibration year. 
Similarly, all soil moisture 
 
TABLE 2.  
Definition of the background error matrix P and the observation error matrix R, for four assimilation 
schemes: Ensemble Kalman Filter (EnKF), Extended Kalman Filter (EKF), a simplified 1D-VAR and a 
tuning variational method (T-VAR). 
 Background error matrix P Observation error matrix R 
EnKF 
1
)()( ,,,, − −−≈ N f ijf ijTf ijf iji xxxxP  1 )()( ,,,, − −−= N ijijTijiji yyyyR  
1D-VAR varQB =  2))(2( obsgwσ=R  
EKF i
T
i
a
ii
f
i QMPMP += −1  2))(2( obsgi wσ=R  
T-VAR no background term I=R   
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Figure 2.- Observed versus modeled surface soil moisture (wg) for 2001. The scatter plot is compared with 
the 1:1 relationship (solid line). 
 
simulations were normalized between the 
maximum and minimum values estimated 
from the model simulations for the year 
2001. In this way observations and 
simulations can be compared in a normalized 
space (wg and w2 ranging from 0 to 1).  
 
3) IMPLEMENTATION 
  
In this subsection, the technique to estimate 
the model error is described, as well as the 
approach to apply the assimilation schemes. 
 
 (i) Model error 
 
An accurate estimation of the model 
error is likely to be the most difficult task in 
the errors prescription (Bouttier 1994, 
Reichle et al. 2002, François et al. 2003). An 
approximation of the model imperfections 
was obtained as follows: at each observation 
time, an ensemble of initial conditions was 
created for the two state variables (wg and 
w2) from the observation values. The model 
was then run for each member of the 
ensemble, every three days (which mimics 
the frequency of satellite derived wg 
observations) to estimate the forecasted error 
for the sequential methods and every 10 
days, i.e. the assimilation window duration, 
to estimate the background error for the 1D-
VAR. At the end of each time window (3 or 
10 days), the dispersion of the residuals 
(difference between an ensemble member 
and the observation value) was calculated. 
This value is considered as the  term of 
the  (type being sequential –seq- or 
variational –var-) matrix at time i, and an 
annual evolution of this term is obtained. 
ix
q
type
Q
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2001 was chosen as the calibration year 
because of its characteristics in terms of 
atmospheric forcing, which resembled an 
average year. If the model error is stationary, 
the temporal evolution is close to constant. 
This is the case for the state variable w2 and 
to a lesser extent for wg, due to its shorter 
temporal correlation length. Nevertheless, 
from here onwards, the estimated forecast 
and background error are defined as follows:  
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               [14]  
 
In Eq. [14], it is assumed that there is 
no correlation between the model error on wg 
and the model error on w2, by setting the 
non-diagonal terms to zero. Indeed, 
preliminary calculations (not shown) of the 
cross-correlation terms produced negligible 
values. The introduction of these values into 
the covariance matrix had only minor effects 
on the results of the assimilation. 
 
(ii) EKF 
 
The assimilation of remote sensing 
data into LSMs usually constitutes a low 
dimensional problem in comparison with the 
assimilation of observations in atmospheric 
or oceanic models. Therefore the 
propagation of the model error covariance 
matrix is rather straightforward and methods 
like the EKF can be tested easily.  
An initial background error 
covariance matrix  is constructed using 
the uncertainty of the observations and 
assuming no initial correlation between the 
state variables, hence a block diagonal 
covariance matrix. In order to propagate P  
between observations and apply the tangent 
linear hypothesis, a perturbation of the initial 
state vector (composed in the present case of 
w
0
P
g and w2) is carried out, yielding the 
numerical linear matrix 
i
M   (which is 
substituted into Eq. [6]): 
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    [15] 
where  is the non-linear full operator at 
time i, and  and  are the 
perturbations of the updated state variables 
w
()iM
gwΔ 2wΔ
g and w2 at the precedent time i -1, 
respectively. The size of the perturbation of 
the initial state is critical. Theoretically, an 
infinitesimal perturbation in the 
neighborhood of the initial state vector 
would ensure that the linear hypothesis is 
fulfilled. However it may cause an adverse 
effect due to numerical errors. Large 
perturbations may also produce errors when 
non-linear effects are predominant. In this 
study a value of  was chosen as 
perturbation of the initial state and the error 
variance-covariance matrix of the forecasted 
state is integrated in time using Eq. [6]. 
Since the state variable w
3305.0 −mm
g is directly 
observed, the observation operator H  is in 
this case:  H  = [1 0]. Thus, developing Eq. 
[3] and combining it with Eq. [1], the 
corrections of the forecasted state variables 
at the time i of the observation are given by: 
 
)(
)1,1(
)1,1(
,,,,
f
ig
obs
ig
ii
if
ig
a
ig wwww −++= RP P     
    [16] 
and 
)(
)1,1(
)2,1(
,,,2,2
f
ig
obs
ig
ii
if
i
a
i wwww −++= RP P
    
   
[17] 
  
  72
where the and terms are 
elements of the 2×2  matrix.  )1,1(iP )2,1(iPiP
 
(iii) EnKF 
 
Samples of the initial ensemble are 
created assuming a normal distribution with 
a mean equal to the first observation and a 
variance-covariance matrix equal to R . An 
ensemble of N=100 members is used 
following Evensen (2003). A rapid 
convergence of the forecasted w2 is observed 
(not shown) and the analysis ensemble tends 
to collapse. Physically, the explanation is 
that the water loss by evaporation modulate 
the root zone soil moisture: the members of 
the ensemble starting with a wet soil are 
loosing more water than the drier soils. This 
tends to make w2 converge to the same value 
on average over a year. In order to prevent 
the collapse of the ensemble, the new 
ensembles are built by multiplying the 
variance of the updated ensemble by an 
inflation factor. This approach is equivalent 
to the covariance inflation described in 
Anderson and Anderson (1999). Moreover 
the atmospheric forcing is perturbed at each 
model step by adding random Gaussian 
noise. The inflation factor was empirically 
calibrated by minimizing the RMSE between 
the analyzed and the observed w2 for the year 
2001. A value of 1.35 was found and kept 
constant for the other years. For the 
perturbation of the atmospheric forcing, the 
following standard deviations were used: 60 
Wm
-2
, 35 Wm
-2
, 50% relative difference, 10 
K, 1 ms
-1
 and 1000 Pa, for shortwave and 
longwave incident radiation, precipitation, 
air temperature, wind speed and surface 
pressure, respectively. As for the EKF, the 
observation operator remains H   = [1 0]. 
Finally, since information about the 
observation error is obtained from the 
ThetaProbe measurements, an ensemble of 
normally distributed observations is created, 
with σ equal to twice the observation error 
of . gw
 
 
(iv) Simplified 1D-VAR 
 
In this simplified version of the 1D-
VAR the B  and R  variance-covariance 
matrices are estimated once and remain 
unchanged for the rest of the assimilation 
period. After the updating step, the 
assimilation window slides in time until a 
new observation is found (minimum of three 
days). Since observations are assimilated 
more than once, this method departs from 
optimality in theory. Nevertheless, in this 
context, rather that searching for the 
optimality, our objective is the comparison 
of this assimilation approach with the T-
VAR in the fairest way. For an operational 
application, it is recommended using 
sequential assimilation windows and 
suppressing the first observation within the 
assimilation window. In this study, this does 
not adversely affect the analyses (not 
shown). The background matrix has been left 
fixed and equal to varQ
 
(Eq.[14]). On the 
other hand, in consistency with the 
sequential methods, the variance of the 
observations has been set to twice the 
uncertainty of the observations of wg. The 
linearization of the model is done through 
the observation operator H by perturbing the 
initial state of w2. Finally, the magnitude of 
the perturbation has been set to the same 
value as for EKF.  
 
(v) T-VAR  
 
In this simple variational method no 
initial prescription of variance-covariance 
error matrices, nor background information, 
are needed. At each analysis step a 
systematic exploration of the potential initial 
conditions is conducted, by initialising the 
model with values between 
 and 
, incremented by steps 
of . The analysis of w
)(10.0 min,2
33 wmm −
)(40.0 max,2
33 wmm −
33015.0 −mm 2 is 
undertaken by minimizing the cost function  
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between observations  and model 
estimations : 
obs
gw
sim
gw
 ( )2
1
,,2
1
)( ∑= −= ni obsgisimgi wwnwJ   [18] 
 
with n the number of measurements within 
the assimilation window. According to 
Calvet and Noilhan (2000), if the  are 
available every 3 days, a 10 days 
assimilation window yields the best results 
for the MUREX site (i.e. using four 
observations). 
obs
gw
 
 
3. Results and discussion 
 
a. Root zone soil moisture simulation 
(2001-2004)  
 
In Figure 1 the ISBA-A-gs simulations of 
w2 and wg, are compared with the 
observations during the period 2001-2004. 
Error statistics are given in Table 3 (RMSE, 
bias, and skill score). The skill score E is 
defined as: 
 
E = ∑∑ −−−
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where x refers to the soil moisture variables, 
either observed (obs), simulated (mod) or 
analysed (ana). 
In general, the agreement is good as long 
as the observed w2 is above the wp. The 
model overestimates w2 from September 
2001 to March 2002. This may be due to the 
lack of regular LAI measurements during this 
period and to the underestimation of LAI by 
the linear interpolation employed. Low 
values of LAI tend to decrease the root water 
extraction and transpiration rate, leading to 
an overestimation of the soil moisture with 
regard to the observations during this period. 
The model overestimates w2 also during the 
droughts of the summers of 2003 and 2004. 
In this case, the modelled w2 reaches the 
prescribed wp value and
 
 
 
 
 
TABLE 3.  
Surface and root-zone soil moisture yearly scores of the control simulation and for the whole 2001-2004 
period (RMSE (m3 m-3), bias (m3 m-3) and skill score E).  
 
2001 2002 2003 2004 2001-2004 
 
RMSE bias E RMSE bias E RMSE bias E RMSE bias E RMSE bias E 
wg 0.05 -0.020 0.56 0.06 -0.023 0.50 0.08 0.027 0.51 0.08 0.006 0.60 0.07 -0.03 0.59 
w2 0.02 0.010 0.82 0.02 0.009 0.92 0.03 0.015 0.83 0.05 0.044 0.51 0.03 0.020 0.73 
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root extraction stops, whereas in reality, 
evaporation may continue even with a soil 
moisture below the prescribed wilting point. 
Our goal is to investigate to what extent the 
assimilation schemes used here are able to 
improve the model simulation.  
 
b. Analysis of the root-zone soil 
moisture: EKF and T-VAR. 
 
Figure 3 shows the results of the EKF 
and T-VAR analysis of the root-zone soil 
moisture. The analyses, the observations and 
the free model simulations are plotted 
together for comparison purposes (hereafter, 
all the soil moisture results are given in 
absolute units of m
3
m
-3
). By using the EKF, 
an enhancement is achieved with regard to 
the control model simulation (E=0.85 against 
E=0.73). Small improvements are achieved 
for the years 2003 (E=0.93) and 2004 
(E=0.66), where w2 goes below the wilting 
point. Here, the non-linear effects observed 
during the dry periods trigger large Kalman 
gains, and a significant correction of w2. For 
2001 and 2002, the EKF tends to degrade the 
model estimations (Table 4). This is a 
consequence of the lack of sensitivity of the 
state variables to a single perturbation of the 
surface soil moisture between two 
observations (3 days). This means that, 
except for periods of large recharge or high 
evaporation rates, the system behaves stable 
to perturbations of wg. As a consequence, the 
product  of Eq. [6] often acquires a 
very low value. Hence, the forecasted  
matrix is mainly controlled by the estimated 
model covariance error matrix  (see Eq. 
[6]). In a first approximation, the correction 
of  (Eq. [
T
MPM
i
P
i
Q
f
iw ,2 17]) is proportional to the  
term of the model error matrix, which was 
assumed to be zero (Eq. [14]). Therefore, by 
using this method, it is expected that only 
small corrections of the  a priori estimate 
are undertaken. With the EKF, the control 
simulations are virtually unchanged during 
the first half of 2003, and since the control 
model fits the observations well, a very good 
skill score is obtained.  
12Q
f
iw ,2
Therefore, even though an apparently 
good performance of the EKF is obtained 
(E=0.85 for the whole period), the 
corrections are small for the major part of the 
period. This is attributed to the force-restore 
scheme of ISBA which produces a low 
sensitivity of the surface soil moisture to a 
perturbation of the root-zone soil moisture, 
during the days following the perturbation. 
Concerning T-VAR, a high scattering of the 
retrieved w2 is observed (Figure 3), which 
deteriorates the skill score with regard to the 
model estimation. In general this method is 
able to reproduce the overall shape of the 
evolution of the w2 observations, but also the 
limitations are obvious, since no background 
information is used. Locally, retrieved points 
are found within the uncertainty of the 
observations, and either during the drought 
of 2003 or 2004, the analyzed w2 is below 
the wilting point, which confirms the 
potential of this method to retrieve 
information on w2 in spite of the lack of any 
background information. 
 
c. Analysis of the root-zone soil 
moisture: EnKF and simplified 1D-VAR. 
 
In Figure 4 the results obtained with the 
EnKF and 1D-VAR are shown. For both 
methods, a significant overall improvement 
of the control model simulations is achieved 
(see Tables 3 and 4), in particular the model 
overestimation at the end of 2001 and at the 
beginning of 2002 is corrected. The 1D-
VAR shows a slightly better performance 
during periods where the simulations are 
limited by the prescribed wilting point, i.e., 
the summers of 2003 and 2004. In our study 
case, the EnKF outperforms 1D-VAR for 
2001, which is the calibration year for the 
inflation factor, but the 1D-VAR is better, on 
average, for the whole 2001-2004 period 
(RMSE = and E = 0.86, 
compared to RMSE = 0.03  and E = 
0.78 for an EnKF with 100 members). 
Furthermore, the 1D-VAR analyses are 
smoother than those of the EnKF.
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Figure 3.- Analysis of the root-zone soil moisture from surface observations using an Extended Kalman 
Filter (top) and a tuning variational method (bottom), for 2001-2004 over the SMOSREX 
experimental site: model control simulation (solid line), observations (dots) and analysis 
(circles). 
 
 
 
  
  
Figure 4.- Analysis of the root-zone soil moisture from surface observations using an Ensemble 
Kalman Filter (top) and a simplified 1D-VAR method (bottom), for 2001-2004 over the 
SMOSREX experimental site: model control simulation (solid line), observations (dots) 
and analysis (circles). 
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TABLE 4. 
Root-zone soil moisture analysis yearly scores and for the whole 2001-2004 period (RMSE (m3 m-3), bias 
(m3 m-3) and skill score E), using an Ensemble Kalman Filter (EnKF) with N=10, 20, 50, 100 and 200 
members, an Extended Kalman Filter (EKF), a simplified 1D-VAR and a tuning variational method (T-
VAR). 
2001 2002 2003 2004 2001-2004 
 
RMS
E 
bias E 
RMS
E 
bias E 
RMS
E 
bias E 
RMS
E 
Bias E 
RMS
E 
bias E 
EnKF 
(N=10) 
0.02 -0.001 0.91 0.05 0.043 0.15 0.07 0.052 0.12 0.08 0.064 0.05 0.06 0.040 0.25 
(N=20) 0.02 0.001 0.91 0.05 0.044 0.18 0.04 -0.008 0.71 0.07 0.065 0.15 0.05 0.024 0.43 
(N=50) 0.02 -0.001 0.92 0.03 0.004 0.62 0.03 -0.005 0.77 0.06 0.065 0.19 0.04 0.016 0.58 
(N=100) 0.01 -0.001 0.94 0.03 0.006 0.76 0.03 -0.005 0.74 0.04 0.029 0.68 0.03 0.009 0.78 
(N=200) 0.01 -0.001 0.94 0.03 0.007 0.67 0.03 0.004 0.82 0.04 0.028 0.76 0.03 0.010 0.81 
1D-VAR 0.02 -0.011 0.90 0.01 0.001 0.93 0.02 -0.009 0.89 0.04 0.029 0.79 0.02 0.002 0.86 
EKF 0.04 0.026 0.44 0.02 0.014 0.81 0.02 0.010 0.93 0.05 0.037 0.66 0.03 0.011 0.85 
T-VAR 0.04 -0.056 0.50 0.04 -0.006 0.37 0.06 -0.026 0.32 0.05 0.009 0.58 0.05 0.014 0.53 
 
 
The main shortcoming of the EnKF is 
observed close to wilting point. Indeed, the 
main difference between the two methods 
consists in the EnKF background error 
covariance matrix propagated by the 
ensemble, as opposed to the 1D-VAR fixed 
background error. Close to wilting point, the 
spread of the ensemble broadens 
significantly (not shown) and the analysis 
does not match the observations. These 
results suggest that, over the SMOSREX 
site, the analyses are more stable and 
accurate by using a fixed background error. 
A possible explanation is that the 
normalization of wg, performed for 2001, 
does not eliminate all the seasonal biases.  
The assimilation in the transition 
period between 2001 and 2002 and the 
drought of 2003 shows a much better 
performance of the 1D-VAR, resulting in 
better yearly skill scores for 2002, 2003 and 
2004 (Table 4). On the other hand, the EnKF 
performs better than the 1D-VAR in 2004. 
To understand how the model estimations 
are corrected by the 1D-VAR method, 
Figure 5 shows an example of the temporal 
evolution of w2 along with the gain 
components for the year 2003 (Figure 5a and 
5b, respectively). In our case the gain of the 
1D-VAR is a vector of four components (one 
for each observation within the assimilation 
window). The beginning of the assimilation 
time window coincides with the first 
available observation (see section 2-d-2-iv), 
therefore, the first component of the gain is 
negligible with regard to the other three. 
Then in Figure 5 (bottom) only the last three 
components of the gain are considered. It is 
observed that with the soil moisture at field 
capacity the greatest term of the gain is 
generally the second term, i.e. the one 
corresponding to the difference between the 
second observation (within the assimilation 
window) and the model estimate. For the 
following observations, small corrections of 
w2 were undertaken, of the order of 5%. 
Non-linearities are more significant during 
the rest of the hydrological cycle, when no 
privileged gain component is found. In that 
case, the tangent linear model may depart 
from the real model trajectory and important 
deviations with regard to the observations 
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are found. Moreover the innovation term is 
also larger, which indicates a decoupling 
between wg and w2, leading sometimes to 
inaccurate corrections.  
 
d. Sensitivity to different levels of 
prescribed errors  
 
The performance of an assimilation 
method is very dependent on accurate 
prescription of the error statistics. Over the 
SMOSREX experimental site, continuous 
observations of both wg and w2, are available. 
We have taken advantage of all this source 
of information to define errors, coherent with 
the terrain observations. A sensitivity study 
permits to assess, how the system behaves 
with regard to background and observation 
errors. Figure 6 shows the contour lines of 
regions of the same performance for 
different values of the observation and 
forecasted/background errors for the 
simplified 1D-VAR. A maximum of 
efficiency is obtained for an observation 
error of 0.07 m
3 
m
-3
 and a forecasted error 
equal to the estimated model error  with 
a skill score close to 0.90 and a RMSE of 
0.02 m
var
Q
3 
m
-3
. Even though this sensitivity 
study is specific to this experimental site, it 
is important to note that around this peak of 
efficiency a broad region is found where the 
skill score is higher than 0.8 and the RMSE 
is lower than 0.03 m
3 
m
-3
, confirming thus 
the skill of a method which uses several 
observations (for each analysis) to generate 
correct gains. However at the boundaries, i.e. 
very small observation errors or large 
forecasted state errors, a much larger RMSE 
and a sharp drop in performance is found.
 
 
 
 
Figure 5.- Gain components for the simplified 1D-VAR method compared with the yearly evolution of w2 
in 2003. Top: the control simulation (solid line) is superimposed on the analyses (circles). Bottom: the 
evolution of the gain components (multiplied by 100) at each analysis step. 
  
Monte-Carlo based methods, like the EnKF, 
could partially correct and counteract large 
deviations from the true state by using an 
ensemble of model trajectories.  
Furthermore, within the range of the 
expected SMOS observation errors, of about 
0.04 m
3 
m
-3
, a good performance (around or 
higher than 0.8) of the system is observed for 
a wide range of background model error. 
This shows the potential use of the SMOS 
data to obtain a spatialized information on 
the root zone soil moisture. 
 
e. Processing time 
 
To finish this analysis the importance 
of computational time of an assimilation 
algorithm in an operational system has to be 
emphasized, in particular when run over 
large areas. In Table 5, the total processing 
times for a whole year and for the four 
assimilation algorithms are compared. The 
runs were performed on the same platform, 
an Intel Pentium IV processor with a 2.40 
GHz CPU. The simplified 1D-VAR appears 
to be a good trade-off between computing 
time and the quality of the results. It can be 
seen (Table 5) that by using an ensemble of 
around 10 members the EnKF and the 
simplified 1D-VAR are comparable in terms 
of computing time. Nevertheless, the 
statistics of the ensemble would be of lesser 
quality and, consequently, the quality of the 
retrievals of w2. In order to get closer to a 
performance similar to the 1D-VAR, an 
ensemble of around 200 members is 
necessary for the EnKF, thus increasing the 
EnKF processing time. 
 
 
 
Figure 6.- Skill score for different error levels in observations (R) and forecasted state variables (P) for 
the simplified 1D-VAR. Note that the Q values in the abscises axis are those in Eq. [14]. The 
dashed-line superimposed on the figures corresponds to the performance with an observation 
error corresponding to the SMOS satellite specification. 
 
  
  
TABLE 5.  
Computer processing time for a whole year (in seconds) for the Ensemble Kalman Filter (EnKF), 
Extended Kalman Filter (EKF), Simplified 1D-VAR and a tuning variational (T-VAR). The computing 
time for the EnKF is shown for ensembles of N=10, 20, 50, 100 and 200 members. 
EnKF 
10 20 50 100 200 
EKF 1D-VAR T-VAR 
81 146 353 738 1358 36 76 300 
 
 
 
 
4. Summary and conclusions 
 
Four assimilation methods were 
implemented over an experimental site in 
southwestern France (SMOSREX) and the 
analysed soil moisture results were 
compared. Three methods were based on 
least squares principles (EKF, EnKF and 
1DVAR) and one was a simple tuning 
method (T-VAR). The assimilation 
approaches and their practical 
implementation in the ISBA-A-gs land 
surface model were described and discussed. 
The multi-year SMOSREX data set (2001-
2004) allowed assessing the performance of 
the assimilation methods in contrasting 
conditions. In particular, marked droughts 
were observed during the summers of 2003 
and 2004, for which the observed root-zone 
soil moisture was lower than the wilting 
point of the control simulation of ISBA-A-
gs. The difficulty of the model to adequately 
reproduce the drought in 2003 and 2004 
offered a good test for the assimilation 
schemes. In general, the four methods 
provided satisfactory results. The best 
performance was shown by the 1D-VAR, 
with a skill score of 0.86, improving the 
control simulations (skill score of 0.73). 
Finally, a sensitivity study of the 1D-VAR 
performance to different levels of 
background and observation errors was 
conducted.  
 The analysis results over SMOSREX 
show that: • The w2 analyses were improved 
by using a background/a priori 
information: the 1D-VAR 
outperformed the T-VAR, which did 
not use any background term. • The EnKF, which propagates the 
covariance through the sampling of 
several model trajectories, was more 
efficient than the EKF which relies 
on the tangent linearization of the 
model equations to propagate the 
covariance information.  • The EnKF is a promising 
technique to deal with high non linear 
systems but, over the SMOSREX 
site, it was outperformed by the 1D-
VAR. This result was attributed to: 
(1) the limited non linearity of the 
system which could have prevented 
the expression of the added value of 
the EnKF; (2) the difficulty in 
“tuning” the algorithmic parameters 
of the EnKF, such as the inflation 
factor which, in this study, was 
required to prevent the ensemble 
from collapsing. 
 
It is also important to remark that, in 
this study, the limited performance of the 
EKF (despite its apparently good behaviour) 
could be related to the functioning of the 
ISBA-A-gs model (and models relying on 
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the force restore scheme) rather than to the 
assimilation method itself. Indeed, the force 
restore approach presents a low sensitivity of 
the KF state variables to a perturbation of the 
surface soil moisture for the days following 
the date of the perturbation.  
A sensitivity study  showed that the 
1D-VAR method leads to good performance 
for a large range of background and 
observation errors. Moreover, using 0.04 m
3 
m
-3
 as a prescribed error in the wg 
observations, i.e. the error level which is 
expected from the SMOS satellite (shown as 
a dashed-line in Figure 6), good results are 
also obtained provided that variances in the 
forecasted state variables do not exceed the 
estimated model error.  
Finally, with the lower computing time, the 
1D-VAR is a good alternative to the EnKF 
for the development of an operational data 
assimilation system aiming to analyse root 
zone soil moisture from surface soil moisture 
observations. Nevertheless, this promising 
method needs to be tested at other 
experimental sites representing different geo-
climatic environments and further research is 
needed before the implementation of a full 
2D application, in particular concerning the 
spatial correlation of background errors 
(Reichle and Koster 2003).  
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4.3. Une me´thode de´rive´e de l’EnKF
Pour comple´ter les re´sultats montre´s dans l’article pre´ce´dent, le tableau 4.6 pre´sente le score
des analyses de w2, la RMSE, le biais moyen, le pourcentage des incre´ments non-nuls effectue´s
sur les estimations du mode`le et le temps de calcul, des quatres me´thodes d’assimilation. Au
vu des re´sultats de ce tableau on identifie clairement les faiblesses des diffe´rentes me´thodes
d’assimilation par rapport aux analyses de w2. En particulier, l’EKF n’ajuste l’humidite´ du sol
simule´ par ISBA-A-gs que seulement sur un 23 % de cas, contrairement a` plus de 90 % pour les
me´thodes EnKF et le 1D-VAR. La bonne performance de l’EnKF est associe´e a` un ensemble
constitue´ d’un grand nombre de membres, ce qui en contrapartie pe´nalise le couˆt nume´rique
de la me´thode. On voit directement le bon compromis obtenu par la me´thode 1D-VAR entre
performance des analyses et le temps de calcul.
Tab. 4.6: Re´sultats de la comparaison entre les quatres me´thodes d’assimilation et le sche´ma de surface ISBA-
A-gs pour le score des analyses de w2 (E), le RMSE, le pourcentage des increments non-nuls et le couˆt
nume´rique
E RMSE (m3 ·m−3) ∆ 6= 0 (%) temps calcul (s/an)
EKF 0.85 0.03 23.2 36
EnKF 0.81 0.03 93.5 1358
1DVAR 0.86 0.02 97.6 76
T-VAR 0.53 0.05 - 300
ISBA-A-gs 0.70 0.03 - 20
4.3 Une me´thode de´rive´e de l’EnKF
L’un des principaux proble`mes rencontre´s pour l’imple´mentation de l’EnKF a e´te´ l’effon-
drement rapide de l’ensemble. En effet, l’e´volution temporelle de l’humidite´ du sol dans ISBA
est pilote´e par les e´quations de la me´thode ” force-restore ” (Deardorff, 1977, Deardorff, 1978).
En l’absence de pre´cipitations la valeur de l’humidite´ superficielle du sol tend rapidement vers
une valeur d’e´quilibre voisine de w2. Dans ces conditions, meˆme si on perturbe la valeur initiale
de l’humidite´ (membres de l’ensemble), le mode`le tend a` faire converger tout les membres vers
la meˆme valeur d’e´quilibre, ce qui re´duit la dispersion de l’ensemble avec le temps. C’est ce
que l’on voit a` la fig. 4.7a. Ici, apre`s l’e´tape qui corrige l’e´bauche du mode`le et la matrice de
covariance associe´e, chaque membre du nouvel ensemble est obtenu en ajoutant une erreur a`
la valeur analyse´e (valeur moyenne de l’ensemble). Cette erreur est estime´e en employant une
distribution gaussienne avec une variance e´gale a` celle de l’ensemble mis a` jour (Evensen, 2003).
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Chapitre 4. Me´thodes d’assimilation des observations de wg dans ISBA-A-gs
En suivant strictement cette approche, l’ensemble de 100 membres de notre syste`me s’effondre
apre`s quelque dizaines de jours. Les points rouges de la fig.4.7b montrent comment l’e´cart type
de la distribution diminue rapidement avec le temps. La solution propose´e dans l’article de la
section pre´ce´dente est de multiplier la variance mise a` jour de l’ensemble par un facteur d’infla-
tion estime´ e´gal a` 1.35 (paragraphe ”Implementation ; EnKF” de l’article a` la section 4.2), ce
qui e´vite la diminution rapide de la dispersion de l’ensemble (voir points noirs de la fig.4.7b.
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Fig. 4.7: a) Evolution temporelle et effondrement d’un ensemble de 100 membres avec la me´thode EnKF ”pure”.
A chaque observation, les membres de l’ensemble corrige´ sont dessine´s en triangles verts. La trajectoire
de chaque ensemble entre deux observations est repre´sente´e par une ligne continue noire. b) Ecart type
de l’ensemble avec la me´thode EnKF ”pure” (points rouges) et avec l’EnKF avec un facteur d’inflation
(points noirs).
Un autre test a e´te´ conduit qui n’est pas pre´sente´ dans l’article. Ce test porte sur la fac¸on
dont le nouvel ensemble de l’EnKF est cre´e´ : au lieu de multiplier la variance de l’ensemble par un
facteur d’inflation, on a conside´re´ que cette variance est fixe et e´gale a` une valeur pre´de´finie. Cela
nous rame`ne a` une me´thode d’interpolation optimale (OI), a` la diffe´rence pre`s que, pour l’OI,
une seule re´alisation du mode`le est conduite, tandis qu’ici on en fait une pour chaque membre de
l’ensemble. Le de´savantage de cette variante de l’EnKF est que l’on perd l’information provenant
de la propagation de la matrice de covariance d’e´tat, qui utilise un ensemble de trajectoires sans
faire d’hypothe`se de line´arite´. Pour que cette me´thode fonctionne correctement, on s’assure que
la matrice de covariance P (constante au de´but de chaque pas d’assimilation) est construite
a` partir d’un ensemble suffisamment disperse´. La fig. 4.8 compare les analyses de w2 avec les
observations et la simulation de controˆle en suivant cette approche. Les pe´riodes se`ches de 2003
et 2004 sont bien corrige´es et, en ge´ne´ral, les caracte´ristiques des analyses montrent des re´sultats
proches de ceux du 1D-VAR pour un ensemble de 100 e´le´ments (tableau 4.7). Le fait de cre´er
des ensembles ayant la meˆme dispersion a` chaque pas d’assimilation conduit a` un plus grand
controˆle sur la taille des corrections, surtout durant des pe´riodes de fortes pre´cipitations ou
86
4.3. Une me´thode de´rive´e de l’EnKF
FMAM J J A SOND J FMAM J J A SOND J FMAM J J A SOND J FMAM J J A SOND
0.15
0.2
0.25
0.3
0.35
W
2 
(m
3  
m
−
3 )
2001 2002 2003 2004
model
obs
analysis
Fig. 4.8: Analyses de w2 compare´es aux observations et a` la simulation de controˆle, avec un ensemble de 100
membres.
d’e´vaporation intense ou` l’ensemble se disperse rapidement. En conse´quence, les analyses sont
plus lisse´es et restent plus stables que pour l’EnKF pre´sente´ dans le papier. Cela peut donner
l’impression d’eˆtre un avantage, mais ne le serait peut-eˆtre pas pour des mode`les moins dissipatifs
pour les variables pronostiques. Avec une me´thode ”pure” d’EnKF on attend que l’incertitude
de l’e´tat du syste`me soit re´duite entre deux observations. C’est un grand avantage de l’EnKF.
Par contre, pour obtenir de bonnes analyses avec la me´thode de´crite ici, l’incertitude de l’e´tat
du syste`me doit varier tre`s peu (en analogie avec la covariance fixe du 1D-VAR) pour (1) e´viter
un effondrement de l’ensemble et (2) controˆler la taille de la correction au travers de la matrice
de covariance P .
Tab. 4.7: RMSE, biais moyen et crite`re de Nash annuel, de 2001 a` 2004, et pour l’ensemble des quatre anne´es,
entre les observations de w2 et les analyses.
2001 2002 2003 2004 2001-2004
RMSE biais E RMSE biais E RMSE biais E RMSE biais E RMSE biais E
N=10 0.02 0.010 0.82 0.02 0.012 0.84 0.03 -0.012 0.82 0.04 0.027 0.76 0.03 0.084 0.80
N=20 0.02 0.006 0.87 0.02 0.010 0.87 0.03 -0.007 0.83 0.03 0.026 0.80 0.03 0.012 0.81
N=50 0.02 0.005 0.87 0.02 0.010 0.88 0.02 -0.008 0.88 0.03 0.026 0.81 0.03 0.010 0.85
N=100 0.02 0.006 0.88 0.01 0.007 0.92 0.02 -0.007 0.88 0.03 0.026 0.83 0.02 0.008 0.87
N=200 0.02 0.001 0.88 0.02 0.010 0.91 0.02 -0.005 0.89 0.03 0.027 0.82 0.02 0.010 0.87
1D-VAR 0.02 -0.011 0.90 0.01 0.001 0.93 0.02 -0.009 0.89 0.04 0.029 0.79 0.02 0.002 0.86
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5.1 Introduction
Au chapitre 4 il a e´te´ montre´, pour l’analyse de w2, qu’une me´thode variationnelle simplifie´e,
1D-VAR, pre´sente des avantages en terme de performance et de couˆt nume´rique en comparaison
a` d’autres me´thodes, dont l’EnKF et l’EKF. Celle me´thode 1D-VAR est utilise´e dans ce chapitre
et son domaine d’application est e´tendu a` l’analyse de la biomasse de la ve´ge´tation.
Ce chapitre est divise´ en quatre parties :
– Dans la section 5.2 on analyse w2, mais en utilisant la configuration de ve´ge´tation inter-
active du sche´ma de surface (c’est a` dire que le LAI et la biomasse sont simule´s par le
mode`le au lieu d’utiliser une valeur prescrite de LAI de´rive´e des observations sur le site).
Les deux strate´gies possibles de re´ponse de la plante au stress hydrique sont teste´es dans
cette section ;
– Dans la section 5.3 on n’assimile que les observations de LAI et on e´tudie l’effet que la
re´-initialisation de la biomasse de la ve´ge´tation a sur les simulations de w2 ;
– Ces deux approches convergent a` la section 5.4, ou` les observations de wg et de LAI
sont assimile´es simultane´ment. Un article soumis au journal ” Agricultural and Forest
Meteorology ” est pre´sente´ ;
– Dans la section 5.5 on pre´sente une premie`re approche de l’assimilation des observations
fournies par les instruments de te´le´de´tection pre´sents sur le site de SMOSREX, dont le
but est de simuler les observations de capteurs satellitaires.
5.2 Assimilation des wg avec LAI interactif
Cette section a pour but de tester l’analyse de w2 mais, a` diffe´rence du chapitre pre´ce´dent,
les variables pronostiques de la ve´ge´tation sont simule´es par ISBA-A-gs. Les tests mene´s dans
cette section vont nous permettre de quantifier l’impact sur les analyses de w2 d’un LAI calcule´
par le mode`le. En meˆme temps, e´tant donne´ la disponibilite´ d’un jeu d’observations pour la
validation du LAI, on e´valuera le LAI simule´ apre`s re´-initialisation de l’humidite´ du sol. Les
me´thodes 1D-VAR simplifie´ et EnKF avec facteur d’inflation sont applique´s aux observations de
wg dans ISBA-A-gs avec les deux strate´gies possibles de re´ponse de la plante au stress hydrique :
tole´rance a` la se´cheresse (offensive) et e´vitement de la se´cheresse (de´fensive).
5.2.1 Strate´gie de´fensive
La fig. 5.1 montre les analyses de w2 et le LAI estime´ a` partir des nouveaux e´tats initiaux de
l’humidite´ du sol, pour le 1D-VAR simplifie´. La partie supe´rieure de cette figure compare, de la
90
5.2. Assimilation des wg avec LAI interactif
meˆme fac¸on que les figs. 4.3 et 4.4, les analyses de w2 (cercles), avec la simulation de re´fe´rence
(ligne continue) et les observations (points bleus). La partie infe´rieur de la figure montre le LAI
simule´ par ISBA-A-gs a` chaque pas d’assimilation (cercles), compare´ au LAI interpole´ a` partir
des observations disponibles sur le site expe´rimental (points bleus) ainsi qu’a` la solution du
mode`le sans assimilation (trait noir). Des diffe´rences importantes de LAI apparaissent. Pour les
anne´es 2001 et 2002, le LAI apre`s re´-initialisation de l’humidite´ du sol est largement surestime´
pendant une bonne partie de l’anne´e en comparaison aux observations. Ceci est une conse´quence
de l’utilisation de la strate´gie de´fensive, pour laquelle la plante accentue son efficacite´ d’utilisa-
tion de l’eau. La dynamique et le niveau de LAI obtenus ici sont cohe´rents avec la simulation de
re´fe´rence. Cependant, ici on trouve des valeurs maximales de LAI plus e´leve´s. La raison est qu’a`
certaines pe´riodes, les corrections effectue´es sur w2 ajoutent de l’eau par rapport a` la simulation
de re´fe´rence, et en conse´quence plus d’eau est disponible pour la croissance de la ve´ge´tation. Les
nouvelles estimations du LAI ont aussi un impact sur l’e´volution de w2. En effet, la zone racinaire
s’asse`che d’avantage quand on force les simulations avec des valeurs de LAI plus fortes que les
observations. On observe faiblement cet effet a` l’automne 2001 et plus clairement au printemps
de l’anne´e 2002, quand on le compare avec la courbe de w2 de re´fe´rence. Au contraire, la pe´riode
de se´cheresse de l’anne´e de 2003 est marque´e par une correction plus faible, probablement a`
cause d’une extraction racinaire plus basse (le LAI est en ge´ne´ral, durant cette pe´riode, infe´rieur
aux observations). On observe aussi une mortalite´ de la ve´ge´tation tre`s forte aux pe´riodes ou` w2
est au dessous du point de fle´trissement permanent (” wilting point ”). Ce proble`me est discute´
dans la section 5.4.
Les re´sultats pour l’EnKF avec facteur d’inflation montrent aussi que le LAI apre`s re´-
initialisation de w2 n’est pas bien reproduit, avec un de´calage du de´but de la se´nescence de
la ve´ge´tation pour 2001 et des surestimations pour 2001, 2002 et 2004. Par contre, le plus re-
marquable durant toute la pe´riode d’e´tude sont les chutes soudaines des valeurs du LAI de 2002
a` 2004. Pour ces trois anne´es, a` cause du caracte`re stochastique de la me´thode, des e´tats ini-
tiaux de w2 apparaissent fre´quemment au dessous du wilting point. A ce moment la`, le mode`le
supprime le flux d’evapotranspiration et la croissance de la ve´ge´tation est stoppe´e. Cet aspect
est traite´ dans la section 5.4.
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Fig. 5.1: Analyses de w2 et LAI dans ISBA-A-gs en strate´gie de´fensive avec la me´thode 1D-VAR simplifie´e. En
haut, les analyses de w2 (cercles rouges) sont compare´es aux observations (points bleus) et a` la simulation
de controˆle (trait continu noir). En bas, le LAI estime´ par le mode`le apre`s assimilation (points violets)
est montre´ et compare´ a` la simulation de re´fe´rence (trait noir) et aux observations (points bleus).
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Fig. 5.2: Analyses de w2 et LAI dans ISBA-A-gs en strate´gie de´fensive avec la me´thode EnKF. En haut, les
analyses de w2 (cercles rouges) sont compare´es aux observations (points bleus) et a` la simulation de
controˆle (trait continu noir). En bas, le LAI estime´ par le mode`le apre`s assimilation (points violets) est
montre´ et compare´ a` la simulation de re´fe´rence (trait noir) et aux observations (points bleus).92
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5.2.2 Strate´gie offensive
Quand en conditions de stress hydrique la ve´ge´tation est mode´lise´e en suivant une strate´gie
offensive, la principale diffe´rence que l’on observe pour le 1D-VAR (fig. 5.3) et pour l’EnKF
(fig. 5.4) par rapport aux figs. 5.1 et 5.2 est le niveau plus faible de LAI estime´. Cependant,
les de´saccords avec les observations de LAI sont encore plus grands. Pour ce qui est des valeurs
analyse´es de w2 on n’obtient pas de diffe´rence significative en utilisant l’une ou l’autre des deux
strate´gies.
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Fig. 5.3: Analyses de w2 et LAI dans ISBA-A-gs en strate´gie offensive avec la me´thode 1D-VAR simplifie´e. En
haut, les analyses de w2 (cercles rouges) sont compare´s aux observations (points bleus) et a` la simulation
de controˆle (trait noir). En bas, le LAI estime´ par le mode`le apre`s assimilation (point violets) est montre´
et compare´ a` la simulation de re´fe´rence (trait noir) et aux observations (points bleus).
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Fig. 5.4: Analyses de w2 et LAI dans ISBA-A-gs en strate´gie de´fensive avec la me´thode EnKF. En haut, les
analyses de w2 (cercles rouges) sont compare´s aux observations (points bleus) et a` la simulation de
controˆle (trait noir). En bas, le LAI estime´ par le mode`le apre`s assimilation est montre´ (point violets)
et compare´ a` la simulation de re´fe´rence (trait noir) et aux observations (points bleus).
5.2.3 Feneˆtre se´quentielle vs feneˆtre glissant pour le 1D-VAR simplifie´
Dans cette section, les re´sultats montre´s pour le 1D-VAR sont obtenus tous les 10 jours
en utilisant une feneˆtre d’assimilation se´quentielle de 10 jours (correspondant a` la pe´riodicite´
typique des estimations de LAI), de fac¸on a` ce que les observations ne soient assimile´es qu’une
seule fois (pas de chevauchement des feneˆtres). Dans le chapitre pre´ce´dent, au contraire, les
analyses avec le 1D-VAR simplifie´ utilisent une feneˆtre d’assimilation glissante, et les observations
sont assimile´es plusieurs fois. En effet, il s’agissait d’un exercice d’intercomparaison et on a essaye´
d’eˆtre le plus cohe´rent possible avec les me´thodes se´quentielles. De plus, le LAI e´tait force´, et
le choix du type de feneˆtre a beaucoup moins d’influence que dans le cas ou` les variables de
la ve´ge´tation sont calcule´es par le mode`le. Pour illustrer l’effet du choix de l’une ou l’autre
configuration dans le cas ou` le LAI est calcule´ par le mode`le, la fig. 5.5 montre, a` titre d’exemple,
les simulations de w2 et de LAI pour les 50 premiers jours de 2002, pe´riode hivernale toutefois
marque´e par un stress hydrique : au LAI simule´ par le mode`le apre`s re´-initialisation de w2
on a superpose´ le LAI correspondant quand une feneˆtre d’assimilation glissante est utilise´e. On
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observe que, dans ce dernier cas, pendant les premiers 35 jours on ajoute davantage d’eau et plus
fre´quemment. Cela provoque une augmentation importante de la croissance de la ve´ge´tation, qui
va atteindre un maximum de 7.7 m2 ·m−2, a` comparer a` 5.1 m2 ·m−2 dans le cas d’une feneˆtre
se´quentielle de 10 jours.
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Fig. 5.5: a) Analyses et e´volution de w2 avec le 1D-VAR en configuration de feneˆtre glissante (points et lignes
bleus fonce´s, respectivement) et en configuration de feneˆtre se´quentielle (points et lignes rouges). Les
observations de w2 et la simulation de controˆle d’ISBA-A-gs sont repre´sente´es par des points noirs et par
une trait de couleur bleu ciel, respectivement. b) Les observations de LAI (points verts) sont superpose´es
a` l’e´volution du LAI apre`s re´initialisation de w2 avec le 1D-VAR feneˆtre glissante (ligne bleu) et feneˆtre
se´quentielle (ligne rouge).
5.2.4 Conclusion
L’assimilation d’observations de wg pour l’analyse de w2 a e´te´ teste´e quand les variables de
ve´ge´tation sont calcule´es par ISBA-A-gs pour les deux strate´gies de re´ponse de la plante au
stress hydrique. Il a e´te´ observe´ que (1) la dynamique annuelle du LAI avec les deux strate´gies
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est la meˆme que celle obtenue pour le mode`le sans assimilation, mais avec des niveaux maximum
diffe´rents a` cause des re´-initialisations de w2, (2) l’assimilation des seules donne´es de wg permet
d’analyser w2 mais n’ame´liore pas le LAI, (3) l’utilisation d’une feneˆtre glissante pour le 1D-VAR
produit une forte surestimation du LAI.
L’assimilation d’observations sensibles a` la biomasse de la ve´ge´tation, en comple´ment de wg,
est ne´cessaire pour ame´liorer les deux variables.
5.3 Assmilation d’observations de LAI
L’objectif de cette section est d’e´tudier si l’assimilation des seules observations de LAI permet
de suivre les variables de la ve´ge´tation observe´es sur SMOSREX, ainsi que l’humidite´ du sol.
En effet, ces deux variables sont physiquement lie´es, et on peut penser qu’une information sur
la dynamique de la biomasse peut aider a` suivre l’e´tat hydrique du sol. La me´thode teste´e
est le 1D-VAR avec ISBA-A-gs en configuration de strate´gie offensive. Pour imiter le temps
de re´pe´tition des mesures de LAI obtenues avec les capteurs satellitaires, les observations sont
conside´re´es avec une fre´quence de 10 jours. Ce jeu d’observations de LAI est obtenu a` partir de
l’interpolation des mesures faites sur le site de SMOSREX. Comme on l’a de´ja` vu a` la fig. 3.5,
la manque d’observations pendant certaines pe´riodes limite parfois la qualite´ de l’interpolation.
Les parame`tres de l’assimilation sont les meˆmes que ceux pre´sente´s dans l’article a` la section
5.4. La fig. 5.6 montre les re´sultats obtenus : les analyses de la biomasse sont compare´es a` la
simulation de controˆle et aux observations ; le LAI avant l’assimilation (c.a`.d., l’estimation du
mode`le) et apre`s l’assimilation des observations in situ du LAI. On observe une ame´lioration
de l’estimation de ces deux variables, graˆce a` l’analyse des donne´es in situ. En particulier, la
phase de se´nescence est ame´liore´e, en re´duisant la biomasse simule´e. L’humidite´ de la zone
racinaire avant et apre`s assimilation est e´galement compare´e aux observations et a` la simulation
de re´fe´rence. On n’observe pas un impact positif sur le contenu en eau du sol pour toute la
pe´riode. Au contraire, l’estimation de w2 est parfois degrade´e par rapport au mode`le, comme
on peut observer, par exemple, pour les pe´riodes de se´cheresse de 2003 et 2004. Le nouvel e´tat
de la ve´ge´tation modifie aussi le taux d’extraction racinaire et le flux d’e´vapotranspiration. Par
exemple, une valeur de la biomasse plus basse en e´te´, en 2001 et en 2002, s’accompagne d’une
humidification du sol.
En conclusion, on a vu que l’assimilation d’une seule variable, wg ou LAI, ame´liore l’es-
timation par le mode`le du contenu total en eau du sol ou de la biomasse de la ve´ge´tation,
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respectivement. Ne´anmoins, l’assimilation d’une seule variable n’est pas suffisant pour obtenir
une ame´lioration simultane´e des deux variables analyse´es. Ce re´sultat nous ame`ne a` tester l’assi-
milation simultane´e des deux variables, wg et LAI. Dans l’article pre´sente´ dans la section suivant,
ce sujet est traite´ en de´tail.
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Fig. 5.6: En haut, l’estimation de w2 apre`s l’assimilation des observations de LAI (cercles rouges) est comparee
au modele (trait noir) et aux observations (points bleus). La figure au milieu montre les analyses de la
biomasse (cercles verts) en comparaison a l’estimation du mode`le (trait noir) et aux observations (points
bleus). En bas, le LAI apre`s assimilation (cercles verts) est aussi superpose´ a` la re´fe´rence (trait noir) et
aux observations in-situ (points bleus).
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5.4 ”Joint assimilation of surface soil moisture and LAI obser-
vations using a simplified 1D-VAR : The SMOSREX case
study.”
5.4.1 Re´sume´
Observations de l’humidite´ superficielle du sol et LAI sont assimile´s simultane´ment dans
le mode`le ISBA-A-gs dans la configuration du mode`le ou` la biomasse de la ve´ge´tation est si-
mule´e (et pas prescrite). L’objectif est d’analyser et d’ame´liorer conjointement l’humidite´ de la
zone racinaire et la biomasse de la ve´ge´tation. L’ame´lioration de ces deux variables permettra
d’estimer plus pre´cise´ment les flux de chaleur et d’eau. La me´thode d’assimilation utilise´e est
le 1D-VAR simplifie´, dont on a montre´ plus haut qu’il ame´liore les estimations de l’humidite´
de la zone racinaire sur la jache`re de SMOSREX. La pe´riode d’e´tude est longue et s’e´tend de
2001 a` 2004. Son couˆt nume´rique relativement faible fait du 1D-VAR une me´thode compe´titive,
pouvant potentiellement eˆtre imple´mente´e dans une configuration ope´rationnelle. Plusieurs test
base´s sur une me´thode de Monte-Carlo permettent de fixer les parame`tres de l’assimilation. Une
solution est propose´e pour re´soudre le proble`me de la reprise de la ve´ge´tation a` la suite d’une
pe´riode ou` l’assimilation impose un w2 en dessous du wilting point. Finalement, les be´ne´ficies
de l’assimilation sont examine´s dans des conditions ou` le forc¸age atmosphe´rique du mode`le est
affecte´ par de fortes erreurs, en particulier, en fixant les pre´cipitation a` ze´ro pendant toute la
pe´riode.
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ABSTRACT  
Land surface models (LSM) offer a description of land surface processes and set the 
lower boundary conditions for meteorological models. In particular the accurate description of 
those surface variables which display a slow response in time, like root zone soil moisture or 
vegetation biomass, is of great importance. Errors in their estimation yield significant 
inaccuracies in the estimation of heat and water fluxes in Numerical Weather Prediction 
(NWP) models. In the present study, the ISBA-A-gs LSM is used decoupled from the 
atmosphere. In this configuration, the model is able to simulate the vegetation growth, and 
LAI is estimated. A simplified 1D-VAR assimilation method is applied to observed surface 
soil moisture and LAI observations of the SMOSREX site near Toulouse, in south-western 
France, from 2001 to 2004. This period includes severe droughts in 2003 and 2004. The data 
are jointly assimilated into ISBA-A-gs in order to analyse the root zone soil moisture and the 
vegetation biomass. It is shown that the 1D-VAR improves the model results. The score is 
increased from 0.79 to 0.86 for root-zone soil moisture and from 0.17 to 0.23 for vegetation 
biomass.  
 
 
 
 
 
1. Introduction 
The Land Surface Models (LSMs) 
used in meteorology have been developed in 
order to simulate continuous land surface 
processes, such as plant transpiration, soil 
evaporation and the evolution of soil 
moisture and surface temperature at regional 
and global scales. A number of CO2-
responsive LSMs, like the ISBA-A-gs model 
of Météo-France (Calvet et al. 1998, Calvet 
et al. 2004, Gibelin et al. 2006), are able to 
simulate photosynthesis and plant growth. In 
particular, the vegetation biomass and the 
leaf area index (LAI) evolve dynamically in 
response to climate conditions. These models 
allow the assimilation of soil moisture and 
LAI observations. 
In the present study, two variables 
with significant impact on the heat and water 
fluxes are considered: root zone soil 
moisture (w2) and vegetation biomass. Soil 
moisture regulates the partitioning between 
latent and sensible heat fluxes, which has a 
significant influence on the amount of cloud 
formation, temperature and humidity, among 
others (Segal et al., 1995, Shaw et al., 1997, 
Seuffert et al., 2002). At the same time, 
vegetation biomass plays a very important 
role in the exchange of water vapor and CO2  
between the vegetation canopy and the 
atmosphere. All aforementioned variables 
  
are key input variables into Global 
Circulation Models (GCM) (Chase et al, 
1996, Bounoua et al, 2000). However, as a 
consequence of different model complexities 
and surface parameterizations, there is a 
range of uncertainty in the simulation of 
these variables by LSMs (Henderson-Sellers 
et al., 1993, Henderson-Sellers et al., 1995, 
International GEWEX Project Office, 1995). 
Data assimilation systems allow to integrate 
the rich information provided by remotely 
sensed surface variables into LSMs, in order 
to improve the model predictions. To 
achieve this, LSMs are coupled with 
Radiative Transfer Models (RTM) to relate 
remotely sensed quantities to land-surface 
variables. For example, the L-Band 
Microwave Emission of the Biosphere (L-
MEB) model  (Wigneron et al., 2005) relates 
L-band brightness temperatures to surface 
soil moisture (wg) variations. wg products are 
already available in X-band at global scale 
through instruments such as the Advanced 
Microwave Scanning Radiometer for EOS 
(AMSR-E) sensor (Njoku et al, 2003) or 
those that will be provided in L-band by the 
future Soil Moisture and Ocean Satellite 
(SMOS) mission of the European Space 
Agency (ESA) (Kerr et al., 2001). These 
observations can be used to analyze w2 
(Entekhabi et al., 1994, Reichle et al., 2001). 
Additionally, a large quantity of satellite-
derived LAI products is available, such as 
those from the MODerate-Resolution 
Imaging Spectroradiometer (MODIS) at 1 
km spatial resolution (Tian et al. 2002a, Tian 
et al. 2002b, Tan et al. 2005) or the 
POLarization and Directionality of Earth 
Reflectances (POLDER) sensor (Bicheron 
and Leroy, 1999, Roujean and Lacaze, 
2002). LAI observations have been shown to 
be useful for the analysis of the vegetation 
biomass (Cayrol et al., 2000). 
This paper is a continuation of the 
study of Muñoz Sabater et al. (2007) 
(henceforth called MU07). In MU07, wg 
observations were assimilated using four 
different assimilation approaches. The 
simplified 1D-VAR method demonstrated to 
be the most suitable for an implementation in 
an operational configuration. Although the 
results for the w2 analyses were generally 
satisfactory, the LSM was forced with a 
prescribed LAI obtained from in-situ 
measurements. In the present paper, a step 
forward is made, and the LAI is simulated by 
the surface scheme using the 
parameterization for the plant photosynthesis 
and the vegetation growing and senescence 
phases of ISBA-A-gs (Gibelin et al. 2006). 
The main objective is the analysis of w2 and 
vegetation biomass through the joint 
assimilation of LAI and wg observations. The 
experimental data originates from the 
SMOSREX experimental site (De Rosnay et 
al., 2006). The period under investigation 
extends over four years from 2001 to 2004, 
during which very contrasting 
meteorological conditions were observed.  
In section 2, the experimental site, the 
data set, the ISBA-A-gs LSM, and the data 
assimilation scheme are described. Also, the 
choice of the assimilation parameters is 
discussed through sensitivity and Monte-
Carlo based methods. In section 3, the results 
are presented for the 4-year period and 
discussed for two configurations of the 
assimilation (fixed and time-variant wilting 
point) and for different accuracies of the 
atmospheric forcing. Finally, section 4 
discusses and summarizes the main 
conclusions. 
  
 
 
2. Methodology 
 
2.1. Experimental site and data set 
 
The SMOSREX site is situated 
within the ONERA (French National 
Aerospace Research Establishment) centre of 
Fauga-Mauzac, located 40 km at the South-
West of Toulouse (43º23’N, 1º17’E, 188 m 
altitude). SMOSREX (De Rosnay et al., 
2006) is a field scale experiment, operative 
since 2001. In this study, the southern part of 
the site, covered by vegetation (natural 
fallow) is studied. A representative 
estimation of wg is obtained through the 
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measurements provided by groups of four 
probes (ThetaProbe, Delta T Devices) 
vertically installed at the surface at different 
locations within the experimental field site. 
They provide continuous observations over 
the first 6 cm of the soil surface layer. Daily 
mean  values are obtained by averaging 
the measurements of the four probes and 
their standard deviation permits to estimate 
the uncertainty of the observations. The 
volumetric soil moisture is obtained by 
calculating an average bulk soil water 
content from the surface probes and 
additional soil moisture sensors horizontally 
installed at depths of 10, 20, 30, 40, 50, 60, 
70, 80 and 90 cm. From the individual 
measurements, a mean and a standard 
deviation are computed on a daily basis, and 
the daily standard deviation averaged over 
the year 2001 is assumed to represent the 
observation error:  
and . Due to a lack of 
sufficient spatial sampling at the field site, 
the spatial averaging is replaced by a 
temporal one (ergodicity principle). These 
uncertainties are attributed to the moisture 
observations in subsequent years (2002-
2004). The atmospheric forcing 
(precipitation, atmospheric pressure, wind 
speed and direction, air humidity, air 
temperature, and incident solar and infrared 
radiation) is obtained from a meteorological 
station at the field site performing 
continuous measurements at 30 minute 
intervals.   
j
gw
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Manual measurements of the 
vegetation characteristics (LAI, green and 
dry biomass and height of the canopy) were 
generally carried out every two weeks. Fig. 1 
shows the in-situ observations of the LAI, 
the surface and root-zone soil moisture and 
the monthly accumulated precipitation for 
the four years (2001-2004). It is shown that 
2003 was a particularly dry year, with an 
annual cumulative precipitation of less than 
600 mm. Unlike the other years, 2003 shows 
an atypical double cycle of LAI, with a first 
peak in spring and a second one at the 
beginning of the winter season. Precipitation 
is quite irregularly distributed during 2004, 
with a wet spring and a very dry summer. 
This causes a rapid growth of the vegetation 
and a marked senescence during the dry 
period, with moisture observations reaching 
values below the wilting point (wwilt) 
throughout the summer and part of autumn. 
In Table 1 a list of the most relevant 
characteristics of the soil at the SMOSREX 
site for ISBA-A-gs is provided. The soil is a 
loam characterized by its texture and density 
which were determined in the laboratory. 
The wwilt and the field capacity parameters 
were derived from the clay content 
observations, by using the relationships 
given by Noilhan and Mahfouf (1996). 
 
 
2.2. Land surface model: ISBA-A-gs
 
The surface scheme used in this study 
is the ISBA-A-gs model (Calvet et al., 1998, 
Calvet et al., 2004, Gibelin et al., 2006). It is 
an improved version of the Interaction 
between the Soil, Biosphere and Atmosphere 
(ISBA) model, first developed by Noilhan 
and Planton (1989) and further improved by 
Noilhan and Mahfouf (1996), to describe the 
land surface processes in weather and 
climate models.  
The version of the ISBA model used 
in this study is based on the equations of the 
force-restore method (Deardorff, 1977, 
1978), and the soil is represented by a single 
layer. Together with the surface fluxes (LE, 
H, G), five surface state variables are 
described: surface temperature (Ts), mean 
surface temperature (T2), surface soil 
volumetric moisture (wg), total soil 
volumetric moisture (w2) and canopy 
interception reservoir (Ws). The new version 
(ISBA-A-gs) accounts for the effect of the 
atmospheric CO2 concentration on the 
stomatal aperture. The net assimilation of 
CO2 is used to predict the vegetation 
biomass and the LAI. The ecosystem 
respiration is calculated. However, the 
parameterization does not account for the 
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TABLE 1. 
Main soil and vegetation  parameters used in the ISBA-A-gs simulations over the SMOSREX site. 
 
Soil parameters 
parameter symbol Unit Value 
Soil root depth d2 cm 95 
Sand Content SAND % 32.0 
Clay content CLAY % 22.8 
Field capacity wfc m
3ּm-3 0.30 
Wilting point wwilt m
3ּm-3 0.17 
Vegetation parameters 
parameter symbol Unit Value 
Mesophyll conductance gm mmּs-1 0.56 
Critical extractable soil moisture θc % 50 
Plant response to water stress - - drought-tolerant 
Potential leaf life expectancy τ days 80 
LAI minimal LAImin m
2ּm-2 0.3 
Cuticular conductance gc mmּs-1 0 
Nitrogen plasticity parameter (slope) e m
2ּkg-1ּ%-1 5.84 
Nitrogen plasticity 
parameter(intercept) 
f m
2ּkg-1 6.32 
Leaf nitrogen concentration Nl % 1.4 
Respiration du sol a 25 °C Re25 mgּCO2ּm2ּs-1 0.103 
 
 
effect of the soil moisture variations. Two 
strategies are represented for the response of 
the plant to the water stress: drought-
avoiding and drought-tolerant (Calvet 2000, 
Calvet et al. 2004). The vegetation 
parameters of ISBA-A-gs are presented in 
Table 1. They are derived from the 
simulation of Calvet (2000) for the MUREX 
test site (Calvet et al., 1999). Following their 
work, the drought-tolerant strategy is used in 
this paper.  
  
  
 
Figure 1.- a) LAI, b) wg, c) w2 and d) monthly precipitation from 2001 to 2004 as measured over the 
SMOSREX site. On top the interpolated LAI (solid line) is superimposed to the observations 
(circles). Note that the LAI interpolation technique may change from one year to another, 
depending on data quality and frequency. The wg and w2 simulations of ISBA-A-gs (solid line) 
using the offensive strategy as response to water stress (drought tolerant) are superimposed 
to the observations (dots for wg and stars for w2). 
 
 
 
 
2.3. Assimilation method: Simplified 1D-
VAR  
 
 The choice of the assimilation 
scheme is based on the results obtained in 
MU07. Of the four assimilation methods 
compared in that study, the Ensemble 
Kalman Filter (EnKF) and a simplified 1D-
VAR showed the best performance. 
However, the variational scheme presented 
an important advantage, as the computational 
cost was significantly lower, making it more 
suitable for operational purposes. Therefore, 
a simplified 1D-VAR was employed in this 
study. 
 
2.3.1. Formalism  
 
Variational methods use an 
assimilation window of predefined length, 
usually containing several observations. The 
initial value of the model state vector (the 
variables to be analysed) is perturbed and the 
optimal combination of model states is then 
found by minimizing a cost function J (at 
observation times within the assimilation 
window). In our case, the state vector is 
  
composed of two variables (w2 and 
vegetation biomass (Bio)). The cost 
functions for the two state variables are:  
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where the superscripts 
b
 and 
OBS
 denote the 
initial values of the state variables within the 
assimilation window (background) and the 
observed variables, respectively; and H is the 
non-linear observation operator which relates 
observations and simulations projected in the 
space of observations. The “best” analyses 
are the result of minimizing the distance 
between the state variables and the first-
guess weighted by the background 
covariance matrix B (  and  terms) 
and the distance between the observations 
and the analogous in the space of the 
observations (  and  terms) within 
the assimilation window, weighted by the 
covariance matrix of the observations R. In 
the case of a linear observation operator and 
a normal distribution of the errors, the 
expressions minimizing the cost functions 
[9] and [10] are, respectively: 
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In the non-linear case, the minimum 
of the cost functions [9] and [10] is evaluated 
by deriving adjoint or tangent linear models. 
However, this is an often difficult and time 
consuming task (Reichle et al., 2002). The 
simplified 1D-VAR (Balsamo et al., 2004) 
circumvents this problem by using a 
numerical linear approximation of the 
observation operator. This approximation 
consists of a perturbation of the initial value 
of the state variables (  for wbb www 22
'
2 δ+= 2 
and  for the vegetation 
biomass) and studying the impact of this 
perturbation on the predicted variables at 
each observation time step i within the 
assimilation window (with n observations). 
In this way, linearised observation operators 
of the type: H =
bb BioBioBio δ+='
⎥⎥⎦⎤⎢⎢⎣⎡ == nt
OBS
t
OBS
x
x
x
x δδδδ ,...,
1
 are 
obtained, where x represents a state variable 
and x
OBS
 an observed variable. This operator 
is then substituted in [11] and [12].  
 
2.3.2. Setting of the main 1D-VAR 
parameters 
 
 The most difficult task in the 
implementation of an assimilation scheme is 
the description of the error matrices. It is a 
key aspect, because the correction of the 
system state depends on the background and 
observation error prescription (see Eqs. [11] 
and [12]). The size of the initial perturbation 
and the length of the assimilation window is 
also discussed in this section. 
 
 (i) Assimilation window length 
 
The choice of the assimilation 
window length for a variational assimilation 
scheme is particularly important when the 
scheme is applied to large regions. In this 
study, a 10-day assimilation window,  which 
is close to the sampling time of many LAI 
products (e.g. a 8-day MODIS product is 
available), was chosen because shorter 
assimilation windows would regularly 
exclude LAI observations altogether. Longer 
windows resulted in a degradation of the 
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model prediction. For example, a test with a 
30-day assimilation window showed that the 
score E (E = ∑∑ −−−
i
obsobs
i
i
ana
i
obs
i
xx
xx
2
2mod/
)(
)(
1 ) of w2 
and the vegetation biomass decreased to 0.79 
and became negative, respectively. 
 
  (ii) Observational errors  
 
 In this study, observed time series of 
surface soil moisture (wg) and LAI were used 
for the assimilation into the model. For wg, 
the same method as in MU07 was applied, 
i.e. the error derived from the dispersion of 
in-situ observations was doubled and 
therefore set to Rwg = 0.06 m
3
m
-3
. For LAI, 
an observational error is difficult to obtain 
from the experimental procedure followed in 
SMOSREX. Moreover, the LAI observations 
exhibited quite different cycles (in terms of 
shape and maxima) in 2001 and 2002. It was 
decided to use an empirical value of RLAI =1 
m
2
m
-2
, which is expected to account for all 
sources of uncertainties (observational 
system and representativeness error). Both 
values were assumed to be constant 
throughout the whole period 2001-2004.  
 
 (iii) Background errors 
 
For the description of the error in the 
estimation of w2, an ensemble of simulations 
was created between two consecutive 
observations by using different initial states 
of w2 and by perturbing the atmospheric 
forcing. For each assimilation window the 
dispersion of the residuals (difference 
between an observation and the model 
estimation) was assessed.  During the 
calibration year (2001) this quantity was 
shown to have a constant value of 0.02 m
3
m
-
3
.  The same approach was used to estimate a 
model covariance error for the vegetation 
biomass over the 10-days of the individual 
assimilation windows. It was observed that 
the evolution of the standard deviation of the 
residuals does not vary much over the year 
2001. However, a slight seasonal effect is 
observed (not shown). Departure from the 
mean value is about 0.01 kg  m
-2
 on 
average. Therefore, the background error for 
the vegetation biomass was assumed to be 
constant and was set equal to the average of 
the standard deviation of the residuals in 
2001 (0.05 kg m
-2
). 
  
           (iv) Linear hypothesis 
 
A further important parameter in the 
implementation of this simplified variational 
assimilation scheme is the choice of the 
perturbation size of the state variables, 
because it determines the quality of the linear 
approximation through the observation 
operator H. To evaluate the “optimal” size of 
this perturbation, the following test was 
conducted: an ensemble of linear operators H 
was obtained by finite differences (by a 
random Gaussian perturbation of the initial 
value of w2 and/or the vegetation biomass) 
for a 10-day period (four components for 
Hw2 and one for HBio) and their standard 
deviation (σ) was calculated. Several values 
of the initial perturbation of the state 
variables were tested. The smallest 
perturbations of w2 (between 0.005 and 
0.015 m
3
m
-3
) produced a strong sensitivity of 
σ to the four linearized components of Hw2 
during the calibration year (not shown). This 
is due to the numerical noise produced by 
infinitesimal perturbations in the vicinity of 
the initial value. The most suitable 
perturbation should result in a low sensitivity 
of Hw2. Hw2 was found to be less sensitive for 
perturbations close to 0.05 m
3
m
-3 
and this 
value was used in the assimilation algorithm. 
Fig. 2 shows similar results for the 
sole component of HBio in a 10-day 
assimilation window. The optimal 
perturbation is located between 0.07 and 0.1 
kg m
-2
 and it was finally set to 0.07 kg m
-2
. 
Larger intervals of the perturbation were 
found to produce larger errors in HBio (not 
shown). 
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Figure 2.- Temporal evolution of the linearized Hbio standard deviation. Hbio is computed by an initial   
perturbation of the vegetation biomass. Four different intervals for the initial perturbation of 
the biomass are tested. Perturbations are given in m
2ּKg-1. 
 
 
2.3.3. Dynamical correction of the wilting 
point  
 
As mentioned before, wwilt is 
estimated by the LSM and then treated as a 
constant parameter set to 0.17 m
3
m
-3
. 
However, the assimilation scheme is allowed 
to initialise the model with w2 states below 
wwilt, following the assimilation of wg. This 
occurred during the drought periods of the 
years 2003 and 2004 (MU07). In this case, 
ISBA-A-gs did not allow any further 
evapotranspiration and soil water extraction 
through the roots, even after significant 
rainfall events. This led to a strong 
vegetation mortality rate. However, the 
SMOSREX field observations performed 
during the summer 2003 show that the 
vegetation growth in response to rainfall may 
be rapid (Fig. 1). The performance of the 
vegetation analyses was also affected by this 
constraint. The following solution is 
proposed: for each assimilation step with an 
analysed value of w2 below the fixed wwilt, 
the model wwilt is re-set by substituting its 
value with the analysed value of w2. This 
simple modification to the model allows 
plant growth in response to rainfall to occur 
after a drought. 
 
 
3. Results  
 
3.1.  w2 and biomass analyses (2001-
2004)  
 In Fig. 3, the 1D-VAR analysis of w2 
and the vegetation biomass are presented for 
the years 2001 to 2004 (Fig. 3a and 3b, 
respectively) with a non-stationary wwilt (see 
section 2c).  The predicted LAI (control and
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 Figure 3.- Analysis of a) the root zone soil moisture (circles) and b) vegetation biomass, using a simplified 
1D-VAR method from 2001 to 2004 over the SMOSREX experimental site. c) LAI before and 
after the assimilation. For comparison purposes, analysed values are superimposed over the 
in-situ observations (points) and the model basic estimations (solid line). 
 
 
 
TABLE 2.  
Yearly and global RMSE (in m3 m-3), mean bias (in m3 m-3) and score (E), for the root zone-soil moisture, 
LAI and biomass between the observations and the control model simulation. 
 
2001 2002 2003 2004 2001-2004  
RMSE mb E RMSE mb E RMSE mb E RMSE mb E RMSE mb E 
w2 0.01 -.005 0.97 0.02 -.004 0.89 0.03 0.021 0.74 0.05 0.04 0.58 0.03 0.015 0.79
LAI 0.97 0.47 
-
0.40 
0.60 0.32 0.35 0.79 -0.33 0.25 0.81 -.12 0.33 0.80 0.09 0.17
Biomass 1.17 -.07 0.15 1.90 1.19 -.47 0.64 -.28 0.53 0.77 -.20 0.62 1.26 0.20 0.17 
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analysis) is also shown on Fig. 3c. The 
assimilated observations are the surface soil 
moisture (one observation every three days) 
and the LAI (one observation every 10 days). 
Analysis, observations and the control model 
reference are superposed for comparison 
purposes. It is shown that w2 is generally 
well reproduced during the whole period 
from 2001 to 2004, with a score E equal to 
0.86 after the assimilation in contrast to 0.79 
for the open-loop simulation (Tables 2 and 
3). The added value of the assimilation is 
particularly noticeable during the six months 
following June 2003, for which the model 
without assimilation is not able to descend 
below the prescribed wwilt and consequently 
overestimates the moisture during the rest of 
that year. When comparing Fig.3a of this 
study with Fig.4 of MU07, two main 
differences are observed with regard to the 
analyses of w2: first, a degradation at the end 
of 2001 is observed, second, the correction 
over the dry period of 2004 is less accurate. 
This is a consequence of analysing the 
vegetation biomass in addition to soil 
moisture. From October 2001 to February 
2002 no LAI observations were available, 
which resulted in interpolated values of less 
than 0.5 m
2
m
-2
 during this period. In this 
study, these estimates were assimilated and 
the LAI retrievals after assimilation were 
close to these observations. This produced 
lower transpiration and water extraction 
rates, hence a slower drying of the water 
reservoir and as a consequence an 
overestimation of the w2 analyses. 
On Fig. 3c, the impact of the joint w2 and 
biomass analysis is shown for the LAI 
predictions. The predicted values of LAI are 
quite close to the observations, improving 
the performance from E = 0.17 for the 
control run to E = 0.72, and RMSE from 
0.80 m
2 
m
-2 
to 0.47 m
2
m
-2 
after the 
assimilation (Tables 2 and 3). The main 
disagreements are found during the 
senescence periods of the vegetation when 
the model clearly overestimates the LAI 
(except for 2003, where an anomalous 
double cycle of LAI was observed). Since 
the biomass observations are sparse and very 
scattered for 2001 and 2002, it is not clear 
whether the assimilation improves the open-
loop model simulation for these years. It is 
observed that during the second cycle of 
vegetation in 2003, the biomass is slightly 
overestimated after the analysis, which is in 
agreement with the higher assimilated LAI 
observations. The RMSE and the score for 
the years 2003 and 2004 were not improved, 
which may be explained by the limited 
number of available observations of biomass. 
However, for the whole study period, the 
analysis of the biomass improved the score 
from 0.17 to 0.23.  
On Fig. 4, the impact of setting a time-
invariant wwilt is only shown for 2003 and 
2004, because wwilt was modified during 
these two years, only. During the periods 
with initial states of w2 below wwilt an 
increased vegetation mortality rate is 
observed. The need for re-setting wwilt is 
particularly apparent between July and 
October 2004, when the biomass analyses 
were close to zero. During this period, each 
time w2 analyses were below wwilt ISBA-A-gs 
stopped plant transpiration and 
photosynthesis, which resulted in a high 
vegetation mortality rate. Consequently, the 
performance of the biomass analyses for 
2003 and 2004 was low (Table 3) compared 
to the case of modifying wwilt. This effect is 
less evident in 2003, since the drying period 
is shorter than in 2004. For the complete four 
years, the score of the vegetation biomass 
decreases (compared with using a non-
stationary wwilt) from 0.23 to 0.12. The lower 
biomass during the dry periods also had an 
impact on the soil water reservoir, which 
produced higher moisture levels. The score 
for w2 decreased from 0.86 to 0.82 (Table 3).  
 
 
3.2. CO2 fluxes 
 
It is important to assess the impact 
the analyses have on the prediction of CO2 
and water fluxes. The carbon balance 
estimation is fundamental for a good 
simulation of the plant functioning (growing 
  
 TABLE 3.  
Yearly and global RMSE (in m3 m-3), mean bias (in m3 m-3) and score (E) for the root zone-soil moisture 
and vegetation biomass, between analysis and observations for four different model configurations. For 
the LAI, statistics are calculated between observations and model simulations after data assimilation.  
 
 
 
2001 2002 2003 2004 2001-2004 
 
 
RMS
E mb E 
RMS
E mb E 
RMS
E mb E 
RMS
E mb E 
RMS
E mb E 
w2 0.01 0.03 0.94 0.02 0.01 0.90 0.02 0.01 0.90 0.05 0.04 0.60 0.03 0.01 0.82 
LAI 0.41 0.38 0.65 0.46 0.32 0.62 0.45 
-
0.07 
0.75 0.50 
-
0.02 
0.73 0.48 0.16 0.70 
F
ix
ed
  
w
w
il
t  
Biomass 1.26 0.15 0.02 1.63 1.16 0.08 0.93 0.31 0.26 1.22 0.37 0.18 1.41 0.32 0.12 
w2 0.01 0.03 0.94 0.02 0.01 0.90 0.02 0.01 0.94 0.04 0.02 0.72 0.03 0.01 0.86 
LAI 0.41 0.38 0.65 0.46 0.32 0.62 0.41 
-
0.07 
0.76 0.45 0.05 0.79 0.47 0.19 0.72 
N
o
n
-f
ix
ed
 w
w
il
t  
Biomass 1.26 0.15 
-
0.21 
1.63 1.16 
-
0.08 
0.91 0.30 0.48 1.15 0.39 0.39 1.43 0.78 0.23 
w2 0.03 
-
0.02 
0.68 0.05 
-
0.04 
-
0.09 
0.04 
-
0.03 
0.65 0.05 
-
0.02 
0.66 0.04 
-
0.03 
0.57 
LAI 0.31 
-
0.02 
0.81 0.73 
-
0.46 
0.02 1.16 
-
0.72 
-
0.63 
0.85 
-
0.49 
0.27 0.82 
-
0.46 
0.14 
P
P
=
0
, 
 f
ix
ed
 w
w
il
t  
Biomass 1.25 
-
0.70 
0.03 1.84 
-
1.31 
-
0.38 
1.46 
-
0.83 
-
0.94 
1.08 
-
0.42 
0.47 1.44 
-
0.82 
-
0.06 
w2 0.03 
-
0.02 
0.68 0.05 
-
0.04 
-
0.09 
0.05 
-
0.04 
-
0.09 
0.06 
-
0.03 
0.51 0.05 
-
0.03 
0.47 
LAI 0.30 
-
0.02 
0.86 0.73 
-
0.46 
0.02 0.73 
-
0.46 
0.02 0.73 
-
0.36 
0.46 0.64 
-
0.29 
0.48 
P
P
=
0
, 
n
o
n
-f
ix
ed
 
w
w
il
t
Biomass 1.25 
-
0.70 
0.03 1.84 
-
1.31 
-
0.38 
0.96 0.34 0.15 0.87 
-
0.31 
0.66 1.26 0.40 0.13 
 
 
and senescence phases), which indirectly has 
a significant impact on the water reservoir 
evolution. In Fig. 5, the gross primary 
production (GPP), the ecosystem respiration 
(Reco), and the balance between both fluxes, 
the Net Ecosystem Exchange (NEE), are 
presented, before and after data assimilation. 
In order to reduce noise due to daily 
variations, the model outputs (1 value every 
30 min) are smoothed using a boxcar 
average of 10 days. The reduction of the 
GPP and NEE after the data assimilation at 
the end of 2001 and 2004 is consistent with 
the lower values of LAI and biomass. 
Despite the reduction of the net assimilation, 
the larger vegetation biomass obtained 
during the start of the growing phase 
produced an increase of the annual GPP. 
Indeed, an increase in GPP is observed for 
the four years (Table 4). The annual NEE is 
negative only for 2003, (-60.2 gּCּm-2ּyear-1 
after data assimilation), transforming the
  
 Figure 4.- Same as Fig. 3, but using a fixed wilting point. The results for the years 2001 and 2002 are 
omitted as being similar to those of Fig. 3.  
 
 
 fallow of the chosen site into a CO2 source, 
as it happened in many parts of Europe for 
2003 (Ciais et al., 2005). However, it must 
be noted that in this study, the ecosystem 
respiration does not account for soil moisture 
and is probably overestimated in 2003. This 
may explain why it is not significantly 
affected by the data assimilation.  
In Fig. 5d, the evolution of 
evapotranspiration is shown before and after 
data assimilation. It is observed that, as a 
result of using lower initial values of wwilt, 
plant transpiration and GPP occured in July 
2003, whereas a time-invariant wwilt 
produced flux values close to zero (not 
shown). The lower values of the analysed 
biomass from July 2004 onwards, result in a 
decrease of the evapotranspiration. This 
lower vegetation biomass resulted in small 
reductions of the yearly total cumulated 
evapotranspiration flux for 2003 and 2004, 
respectively, in comparison to the control 
(Table 4). By using a fixed wwilt the GPP and 
NEE fluxes are likely to be underestimated, 
because the vegetation mortality is not well 
reproduced, which results in lower GPP 
fluxes as compared to predictions with a 
non-stationary wwilt (difference of 13.9 and 
31.9 gּCּm-2ּyear-1 for 2003 and 2004, 
respectively). 
 
3.3. Zero precipitation. 
 
The simulations at SMOSREX are 
forced with good quality measurements of 
meteorological variables, representative for 
the study area. However, at larger scales the 
information about meteorological variables 
is less accurate. In order to test the 
robustness of the 1D-VAR, even when 
forcing data are subjected to large errors, the 
precipitation was set to zero. Precipitation 
 
  
 
 
Figure 5.- Yearly evolution of a) the Gross Primary Production (GPP), b) the ecosystem respiration 
(Reco), c) the Net Ecosystem Exchange (NEE), and d) the evapotranspiration flux (LE), 
before (thick line) and after (fine line) the assimilation of  surface soil moisture and LAI 
observations. The data for the model has been smoothed using a 10-day boxcar average 
window. 
 
 
is a key variable within atmospheric forcing 
data sets and is particularly important for the 
water reservoir evolution. For this 
experiment, the assimilation scheme was run 
again for the whole 4-year period under 
investigation. Fig. 6 shows the same plots as 
Fig. 3, but with the new, degraded forcing 
data. Although the new analyses produced a 
drier soil, the general shape of the curve of 
the analyzed w2 was maintained. It is now 
much smoother, since the information about 
the precipitation events is lacking. It is 
important to remark that the increase in soil 
volumetric moisture at the beginning of the 
growing period is mainly due to the 
assimilation scheme. Otherwise, given the 
absence of precipitation, a growing season 
would not be simulated. The LSM, with 
precipitation set to zero, tends to decrease 
the soil volumetric moisture between two 
observations. However, the 1D-VAR 
generates positive increments which correct 
the water deficiency in order to match the wg 
observations. The advantage over a open-
loop simulation is considerable. Under the 
precipitation constriction, the open-loop 
simulation would rapidly fall to 0.17 m
3
m
-3 
(constant wwilt), and since the model would 
not receive precipitation, the moisture 
reservoir would remain at this lower 
boundary. The benefits of the data 
assimilation are also clear for the vegetation: 
although the biomass analyses are obtained 
with less accuracy (in particular, lower peak 
values are obtained), especially during the
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TABLE 4.  
CO2 and evapotranspiration (LE, in mm year
-1) yearly cumulated fluxes. The assimilated CO2 by the 
vegetation (GPP, in gּCּm-2ּyear-1), the CO2 emission by soil and plants (Reco, in gּCּm-2ּyear-1) and the 
balance between both terms (NEE, in gּCּm-2ּyear-1) after the assimilation of LAI and wg observations for 
four different model configurations, is compared to the control simulation. 
 
 2001 2002 2003 2004 
GPP 621.8 583.6 363.3 473.2 
Reco 421.6 422.8 467.7 443.1 
NEE 200.2 160.8 -104.4 30.1 C
o
n
tr
o
l 
si
m
u
la
ti
o
n
 
LE 505.8 523.8 407.1 398.8 
GPP  641.9 614.0 393.8 497.1 
Reco 419.5 419.0 467.6 441.5 
NEE 222.4 195 -73.8 55.6 
fi
x
ed
 w
w
il
t
LE  535.8 520.5 378.5 375.4 
GPP  654.3 614.0 405.7 529.0 
Reco 419.2 419.1 465.9 440.2 
NEE 235.1 194.9 -60.2 88.8 
N
o
n
-f
ix
ed
 w
w
il
t
LE  543.8 520.4 400.0 395.2 
GPP  342.7 185.4 125.5 197.8 
Reco 436.5 439.1 482.9 453.1 
NEE -93.8 -253.7 -357.5 -255.3 
fi
x
ed
 w
w
il
t,
 P
P
 =
 0
 
LE  230.8 144.7 113.4 156.0 
GPP  342.7 185.4 283.8 272.6 
Reco 436.5 439.1 479.5 451.7 
NEE -93.8 -253.7 -195.7 -179.1 
N
o
n
-f
ix
ed
 w
w
il
t,
  
P
P
 =
 0
 
LE  230.8 144.7 171.1 174.4 
 
 
  
 Figure 6.- Analysis of a) the root zone soil moisture (circles) and, b) vegetation biomass, using a simplified 
1D-VAR method from 2001 to 2004, with precipitation set to zero. c) LAI before and after the 
assimilation. Analysed values are superimposed over the in-situ observations (points) and the 
model basic estimations (solid line) for comparison purposes. 
 
 
 
 wet years 2001 and 2002, the start of the 
growing season is still well predicted. The 
need for a non-stationary wwilt is highlighted 
when Fig. 6 is compared to Fig.7. In the 
latter, the vegetation biomass reaches a value 
of zero in those periods where w2 is below 
wwilt, which now have a longer duration, due 
to the lack of precipitation. The score for the 
biomass becomes negative and for the LAI is 
reduced from 0.48 (non-stationary wwilt) to 
0.14 (stationary wwilt). In Fig. 7, the w2 
analyses for the summer period are 
overestimated in the years 2003 and 2004, 
because of a very low level of vegetation, 
while better retrievals are obtained by re-
setting wwilt. 
The fluxes of CO2 and 
evapotranspiration are strongly reduced 
without precipitation, since the simulation of 
the vegetation biomass underestimates the 
real conditions. With this new scenario, the 
yearly cumulated NEE is negative for each 
year, i.e. the vegetation emits more CO2 than 
with normal precipitation. The decrease in 
the fluxes is even stronger when using a 
constant wwilt, with annual net assimilation of 
CO2 reaching levels which are less than half 
of the values obtained with a complete 
atmospheric forcing (Table 4).    
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 Figure 7.- Same as Fig.6, but using a fixed wilting point. The results for the years 2001 and 2002 are 
omitted as being similar as in Fig. 6.  
 
 
4. Summary and Discussion  
 
The present study is a continuation of 
the work initiated in MU07. There, a 
simplified 1D-VAR assimilation scheme was 
compared with other methods, and it was 
shown that it offered the best performance in 
view of a future implementation in a regional 
experiment. However, the LAI was forced 
and the vegetation biomass was not corrected 
for, as only wg observations were 
assimilated. Nevertheless, vegetation 
biomass is also an important surface 
variable, vital to estimate the carbon and 
water vapour fluxes, and its analysis is also 
essential. In this study, field observations of 
wg and LAI were assimilated at the same 
time into the ISBA-A-gs LSM.  
The key finding of the present study 
is that for the SMOSREX fallow site, the 
joint assimilation of wg and LAI is able to 
improve w2 and the vegetation biomass. 
However, in order to generalize this 
conclusion for the application of the 
assimilation scheme to other types of land 
cover, further research has to be undertaken.  
The implementation of the simplified 
assimilation scheme can be undertaken in 
different ways. In this study, w2 and 
vegetation biomass were perturbed at the 
beginning of each assimilation window, in 
order to determine the linearized observation 
operator. This configuration implied 3 runs 
for each assimilation window (one for each 
perturbed variable and one for the control 
run). As an alternative, a four-step 
configuration can be used. First, a control 
run is obtained with the initial states of w2 
and vegetation biomass. Second, only the 
vegetation biomass within the 10-day 
assimilation window is analysed. Third, the 
updated state of the vegetation biomass is 
used to obtain a new reference simulation, 
and fourth, w2 is analysed. However, this 
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procedure requires and additional run for 
each assimilation window, and therefore 
more computational cost. Moreover, the 
differences in the score between the three- 
and four-step method were minimal (not 
shown). Consequently, preference was given 
to the method with a reduced computational 
cost. 
No flux validation data was available 
and the positive or negative impact of the 
assimilation on the fluxes could not be 
quantified. On a daily basis, the simulated 
CO2 and evapotranspiration fluxes were not 
fundamentally changed by the assimilation. 
However, the new annual cycles of the 
fluxes were more consistent with the 
available observations of biomass and LAI, 
which showed that the LAI produced by the 
control simulation was underestimated 
during the start of the growing season and 
overestimated during the senescence phase. 
The wwilt limitation imposed by the 
single soil layer of the model used in this 
study tends to trigger a high vegetation 
mortality rate during marked droughts, and 
to underestimate the impact (on vegetation 
growth and on the water and carbon fluxes) 
of significant rainfall events after the 
droughts. A simple solution consists in re-
setting wwilt dynamically during anomalously 
dry periods. The introduction of a non-
stationary wwilt was shown to improve the 
moisture and vegetation predictions as 
compared to an open-loop simulation with a 
stationary wwilt. This led to an improvement 
of the score of the analysed w2 from 0.79 to 
0.86. Furthermore, it was slightly improved 
from 0.17 to 0.23 for the biomass analysis. 
The final value of 0.23 is rather low, partly 
because the high level of scatter in the 
observations found for 2001 and 2002 
prevents the score of reaching higher values.  
Solutions potentially suitable to 
overcome the wwilt problem, include the 
attribution of more weight to the LAI 
observations by reducing the observational 
error when the initial w2 is found below the 
prescribed wwilt. However, this poses a 
problem when LAI observations are not 
reliable. The use of a multi-soil layer 
scheme, which describes more accurately the 
evolution of the prognostic variables during 
dry periods than a single layer model with an 
averaged soil moisture content, may lead to a 
better prediction of soil moisture and LAI. In 
particular, the impact on the vegetation of 
rewetting the top soil layer is better 
accounted for by a multilayer model. 
However, the inclusion of several soil layers 
would considerably augment the 
computational burden of the assimilation. It 
is shown that when precipitation 
observations contain large errors, the joint 
assimilation of wg and LAI is capable of 
restoring the annual trend of w2 and 
vegetation biomass, but large errors may 
occur in the absolute value of these 
quantities. An attempt was made to 
deactivate the plant growth module of the 
model and to analyse w2 only. In this case, 
the observed LAI was prescribed to the 
model instead of being assimilated. The soil 
moisture evolution was better predicted, 
because the root-plant water extraction and 
evapotranspiration rates were more realistic. 
In case of large precipitation errors, 
imposing LAI from external observations 
may be an advantage for the retrieval of soil 
moisture. However, as stated above, a large 
error in the LAI observations may prevent 
the assimilation scheme to lead to a 
significant improvement. 
 
 
5. Conclusion 
 
In the SMOSREX case study, the 
joint assimilation of wg and LAI observations 
by using a simplified 1D-VAR variational 
scheme over a fallow, has demonstrated that: • The temporal evolution of both 
w2 and the vegetation biomass are 
improved by the assimilation. The 
assimilation scheme generally 
reduces the model underestimation of 
biomass during the growing phase 
and, especially, the overestimation of 
biomass during the senescence phase 
of the vegetation.  
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• The use of a non-stationary wwilt 
is required for dry years during which 
soil moisture observations are found 
below the set wwilt. This change limits 
the vegetation mortality during (and 
after) very dry conditions and the 
underestimation of the CO2 and 
evapotranspiration fluxes following 
an inaccurate simulation of the 
biomass.  • In the presence of significant 
errors in the atmospheric forcing, the 
leaf onset and the seasonal dynamics 
of the moisture are still retrieved well 
even, for example, if precipitation is 
set to zero. However, the error on the 
analysed variables (w2 and the 
vegetation biomass) is large. In this 
case, the analysis of w2 is more 
efficient if the vegetation biomass is 
not analysed, i.e. if good quality LAI 
observations are prescribed to the 
model, instead of simulating the 
vegetation growth. 
 
  
 
References 
 
Balsamo, G., Bouyssel, F., Noilhan, J., 2004. 
A simplified bi-dimensional variational 
analysis of soil moisture from screen-
level observations in a mesoscale 
numerical weather-prediction model. Q. 
J. R. Met. Soc., 130A, 895-915. 
Bicheron, P., Leroy, M., 1999. A method of 
biophysical parameter retrieval at global 
scale by inversion of a vegetation 
reflectance model. Remote Sens. 
Environ., 67, 251-266. 
Bounoua, G. J., Collartz, G. J., Los, S. O., 
Sellers, P. J., Dazlich, D. A., Tucker, C. 
J., Randall, D., 2000. Sensitivity of 
climate to changes in NDVI. J. Clim., 13, 
2277-2292. 
Calvet, J.-C., Noilhan, J., Roujean, J.-L., 
Bessemoulin, P., Cabelguenne, M., 
Olioso, A., Wigneron, J.-P., 1998. An 
interactive vegetation SVAT model 
tested against data from six contrasting 
sites. Agric. For. Meteor., 92,  73-95. 
Calvet, J.-C., and coauthors, 1999. MUREX: 
A land-surface field experiment to study 
the annual cycle of the energy and water 
budgets. Ann. Geophys., 17, 838-854. 
Calvet, J.-C., 2000. Investigating soil and 
atmospheric plant water stress using 
physiological and micrometeorological 
data. Agric. For. Meteor., 103, 229-247. 
Calvet, J.-C., Soussana, J.F., 2001. 
Modelling CO2 enrichment effects using 
an interactive vegetation SVAT scheme. 
Agric. For. Meteor., 108, 129-152. 
Calvet, J.-C., Rivalland, V., Picon-Cochard, 
C., Guehl, J.-M., 2004. Modelling forest 
transpiration and CO2 fluxes - response 
to soil moisture stress, Agric. For. 
Meteorol., 124(3-4), 143-156, doi: 
10.1016/j.agrformet.2004.01.007. 
Cayrol, P. , Chehbouni, A., Kergoat, L., 
Dedieu, G., Mordelet, P., Nouvellon, Y., 
2000. Grassland modeling and 
monitoring with SPOT-4 VEGETATION 
instrument during the 1997-1999 SALSA 
experiment, Agric. For. Meteorol., 105, 
91-115. 
Chase, T. N., Pielke, R. A., Kittel, T. G. F., 
Nemani, R., Running, S. W., 1996. The 
sensitivity of a general circulation model 
to global changes in leaf area index. J. 
Geophys. Res., 101, 7393-7408. 
Ciais, P., and coauthors, 2005. Europe-wide 
reduction in primary productivity caused 
by the heat and drought in 2003. Nature, 
437, 529-533. 
De Rosnay, P., Calvet, J.-C., Kerr, Y., 
Wigneron, J.-P., Lemaître, F., 
Escorihuela, M.J., Muñoz Sabater, J., 
Saleh, K., Barrie, J., Coret, L., Cherel, 
G., Dedieu G., Durbe, R.., Fritz, N.E.D., 
Froissard, F., Kruszewski, A., Lavenu, 
F., Suquia, D., Waldteufel, P., 2006. 
SMOSREX: A long term field campaign 
experiment for soil moisture and land 
  116
surface processes remote sensing. 
Remote Sens. Environ., 102, 377-389. 
Deardorff, J. W., 1977. A parameterization 
of ground-surface moisture content for 
use in atmospheric prediction models. J. 
Appl. Meteor., 16, 1182-1185. 
Deardorff, J. W., 1978. Efficient prediction 
of ground surface temperature and 
moisture with inclusion of a layer of 
vegetation. J. Geophys. Res., 20, 1889-
1903. 
Entekhabi, D., Nakamura, H., Njoku, E.G., 
1994. Solving the inverse problem for 
soil moisture and temperature profiles by 
sequential assimilation of multifrequency 
remotely sensed observations. IEEE 
Trans. Geos. Remot. Sens., 32(2), 438-
448. 
Gibelin, A.-L., Calvet, J.-C., Roujean, J.-L., 
Jarlan, L., Los S., 2006. Ability of the  
land surface model ISBA-A-gs to 
simulate leaf area index at the global 
scale: comparison with satellites 
products, J. Geophys. Res., 111, D18102, 
doi:10.1029/2005JD006691. 
Henderson-Sellers, A., Yang, Z.-L., 
Dickinson, R. E., 1993. The Project for 
Intercomparison of Land-surface 
Parameterization Schemes. Bull. Am. 
Meteorol. Soc., 74, 1335-1349. 
Henderson-Sellers, A., Pitman, A. J., Love, 
P. K., Irannejad, P., Chen, T. H., 1995. 
The Project for Intercomparison of Land-
surface Parameterization Schemes 
(PILPS): Phases 2 and 3. Bull. Am. 
Meteorol. Soc., 76, 489-503. 
International GEWEX Project Office., 1995. 
Global Soil Wetness Project, version 1.0. 
47 pp. [Available from International 
GEWEX Project Office, 1100 Wayne 
Avenue, Suite 1210, Silver Spring, MD 
20910.]. 
Kerr, Y.H., Waldteufel, P., Wigneron, J.-P., 
Martinuzzi, J., Font, J., Berger, M., 2001. 
Soil moisture retrieval from space: the 
Soil Moisture and Ocean Salinity 
(SMOS) mission. IEEE Trans. Geos. 
Remot. Sens., 39, 1729-1735. 
Muñoz Sabater, J., Jarlan, L., Calvet, J.-C., 
Bouyssel, F., De Rosnay, P., 2007. From 
near surface to root zone soil moisture 
using different assimilation techniques. J. 
Hydrometeor., 8(2), 194-206. 
Njoku, E.G., Jackson, T.J., Lakshmi, V., 
Chan, T.K., Nghiem, S.V., 2003. Soil 
moisture retrieval from AMSR-E. IEEE 
Trans. Geosc. Remote Sens., 41(2),  215 
– 229. 
Noilhan, J., Planton, S., 1989. A simple 
parameterization of land surface 
processes for meteorological models. 
Mon. Wea. Rev., 117, 536-549. 
Noilhan, J., Mahfouf, J.-F., 1996. The ISBA 
land surface parameterisation scheme. 
Global Planet. Changes, 13, 145-159. 
Reichle, R. H., McLaughlin, D. B., 
Entekhabi, D., 2001. Variational data 
assimilation of microwave 
radiobrightness observations for land 
surface hydrology applications. IEEE 
Trans. Geosci. Remote Sens., 39, 1708-
1718. 
Reichle, R.H., Walker, J.P., Koster, R.D., 
and P.R. Houser, 2002. Extended versus 
Ensemble Kalman Filtering for land data 
assimilation. J. Hydromet., 3, 728-740. 
Roujean, J.-L., Lacaze, R., 2002. Global 
mapping of vegetation parameters from 
POLDER multiangular measurements for 
studies of surface-atmosphere 
interactions: a pragmatic method and 
validation. J. Geophys. Res., 107, 4150. 
Segal, M., Arritt, R. W., Clark, C., Rabin, R.,  
Brown, J., 1995. Scaling evaluation of 
the effect of surface characteristics on 
potential for deep convection over 
uniform terrain. Mon. Weather Rev., 123, 
383-400. 
Seuffert, G., Gross, P., Simmer, C., Wood, 
E.F., 2002. The influence of hydrologic 
modelling on the predicted local weather: 
Two-way coupling of a mesoscale 
weather prediction model and a land 
surface hydrologic model. J. 
Hydrometeor., 3, 505-523. 
Shaw, B. L., Pielke, R. A., Ziegler, C. L., 
1997. A three-dimensional numerical 
simulation of a Great Plains dryline. 
Mon. Weather Rev., 125, 1489-1506. 
  117
Tian, Y., Woodcock, C. E., Wang, Y., 
Privette, J. L., Shabanov, N. V., Zhou, 
L., Buermann, W., Dong, J., Veikkanen, 
B., Hame, T., Ozdogan M., Knyazikhin 
Y., Myneni, R. B., 2002a. Multiscale 
Analysis and Validation of the MODIS 
LAI Product I. Uncertainty assessment. 
Remote Sens. Environ. 83, 414-430. 
Tian, Y.,  Woodcock, C. E., Wang, Y., 
Privette, J. L., Shabanov, N. V., Zhou, 
L., Buermann, W., Dong, J., Veikkanen, 
B., Hame, T., Ozdogan M., Knyazikhin 
Y., and Myneni, R. B., 2002b. Multiscale 
Analysis and Validation of the MODIS 
LAI Product II. Sampling strategy. 
Remote Sens. Environ. 83, 431-441. 
Tan, B., Hu, J., Huang, D., Yang, W., Zhang, 
P., Shabanov, N. V., Knyazikhin, Y., 
Nemani, R. R., Myneni, R. B., 2005. 
Assessment of the broadleaf crops leaf 
area index product from the Terra 
MODIS instrument, Agric. For. Meteor., 
135, 124-134. 
Wigneron, J.-P., Pellarin, T., Calvet, J. –C., 
de Rosnay, P., Saleh, K., Kerr, Y., 2005. 
L-MEB: A simple model at L-Band for 
the continental areas – application to the 
simulation of a half-degree resolution 
and global scale data set. Radiative 
transfer models for microwave 
radiometry, Matzler C., ed, Stevenage, 
UK: Institution of Electrical Engineers  
 
  118
5.5. Assimilation d’observations des instruments de te´le´de´tection
5.5 Assimilation d’observations des instruments de te´le´de´tection
Les capteurs de te´le´de´tection satellitaires offrent l’avantage de mesurer des donne´es sen-
sibles a` la variation spatio-temporelle des variables de surface a` une e´chelle globale, ce qui est
particulie`rement important pour les zones ou` les mesures in-situ sont peu nombreuses ou inexis-
tantes. De plus, des me´thodes de de´sagre´gation spatiale permettent d’utiliser les observations
a` faible re´solution spatiale (comme SMOS par exemple) pour eˆtre exploite´es dans des LSMs a`
maille plus fine. L’assimilation de donne´es de te´le´de´tection dans un LSM peut eˆtre conduite de
plusieurs manie`res. Premie`rement, les donne´es de te´le´de´tection peuvent eˆtre assimile´es directe-
ment. Dans cet objectif, un mode`le de transfert radiatif est couple´ avec un sche´ma de surface
pour convertir, avec une pre´cision suffisante, des variables de surface en quantite´s directement
observables par les capteurs des satellites. Deuxie`mement, des algorithmes d’inversion ou des
relations statistiques peuvent eˆtre utilise´s pour obtenir des produits de te´le´de´tection corre´le´s
aux variables pronostiques des LSM, et qui sont donc susceptibles d’eˆtre assimile´s. Dans cet
e´tude, cette dernie`re approche est employe´e pour convertir des observations de tempe´ratures de
brillance (TB) en bande L et de re´flectances sur jache`re en humidite´s de surface et produits de
LAI, respectivement.
5.5.1 Tempe´ratures de brillance
5.5.1.1 Me´thode directe
Le mode`le d’e´mission en bande L, L-MEB (Pellarin et al., 2003), permet de simuler les TB a`
partir de l’humidite´ superficielle du sol et d’autres caracte´ristiques du sol et de la ve´ge´tation. Ce
mode`le peut eˆtre couple´ avec ISBA-A-gs pour assimiler directement les observations satellitaires
et corriger l’humidite´ de la couche racinaire a` partir des diffe´rences entre les observations de
TB (provenant dans notre cas du radiome`tre LEWIS) et celles estime´es par L-MEB couple´ avec
ISBA-A-gs. La fig. 5.14 montre, sche´matiquement, comment les estimations de TB sur jache`re
peuvent eˆtre obtenues a` partir du syste`me couple´ ISBA-A-gs / L-MEB. Comme entre´es, L-MEB
utilise les simulations de Ts, T2 et wg d’ISBA-A-gs, une estimation du LAI (provenant ou non
du mode`le), ainsi que la tempe´rature de l’air et quelques parame`tres constants du sol et de la
ve´ge´tation.
La fig. 5.15 pre´sente l’e´volution des TB, a` 40 degre´s d’angle d’incidence, observe´s en 2003 sur
la jache`re de SMOSREX et simule´s par L-MEB, et la corre´lation entre les deux quantite´s. Les
proble`mes de la mode´lisation sur jache`re apparaissent quand on examine la corre´lation entre
les deux tempe´ratures (fig. 5.15, en bas). Dans les deux polarisations, le mode`le sous-estime
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Fig. 5.14: Syste`me couple´ ISBA-A-gs / L-MEB.
TB presque syste´matiquement, et l’erreur augmente avec l’humidite´ du sol. Constatant que les
parame`tres et variables fournis a` L-MEB ont des valeurs raisonnables, il est probable que des
aspects mal pris en compte par la mode´lisation sont a` l’oginine de ce de´saccord. D’autres e´tudes
mene´es avec le meˆme jeu de donne´es (Saleh et al., 2006a ) montrent qu’il y a trois raisons
principales a` ce de´saccord :
– Les effets de la rugosite´ du sol sont module´s par l’humidite´ du sol et cet effet n’est pas
pris en compte dans la version actuelle de L-MEB (Pellarin et al. 2003). Meˆme si cet effet
est surtout sensible en conditions de sol nu, il contribue a` de´grader les simulations sur la
jache`re ;
– L’interception de l’eau de pluie et de la rose´e par les feuilles des plantes constituant la
jache`re (et formant une couche tre`s dense), ainsi que par la litie`re, joue un roˆle important
sur l’e´mission micro-onde du la jache`re ;
– Le fort effet masquant de la litie`re influence l’e´mission de la jache`re en bande-L, et cet
effet n’est pas correctement pris en compte dans la mode´lisation.
On peut conclure que l’interception de l’eau par la ve´ge´tation et la litie`re couvrant le sol,
ont un effet important sur l’e´mission de la jache`re en bande L. Ceci affecte fortement la qualite´
des estimations de TB fournies par L-MEB (version Pellarin et al., 2003), et en particulier,
leur de´pendance a` l’humidite´ du sol. Davantage de recherches est ne´cessaire pour une meilleure
mode´lisation des processus qui influencent l’e´mission en bande L sur jache`re, mais cela n’est
pas l’objectif de la pre´sente e´tude. En conse´quence, une strate´gie diffe´rente a e´te´ suivie pour
l’assimilation des TB dans ISBA-A-gs.
120
5.5. Assimilation d’observations des instruments de te´le´de´tection
Fig. 5.15: Observations (radiome`tre LEWIS) et simulations de L-MEB de la TB sur la jache`re de SMOSREX
pour l’anne´e 2003 et pour les polarisations horizontale (en bleu) et verticale (en rouge), a` un angle
d’incidence de 40˚En bas, les deux valeurs sont compare´es et superpose´es a` la ligne 1 :1.
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5.5.1.2 Inversion des TB
On a vu que la parame´trisation de la litie`re reste encore une question ouverte et limite la
performance du mode`le d’e´mission L-MEB a` l’e´chelle locale de la jache`re de SMOSREX, alors
que L-MEB a montre´ de bonnes performances sur d’autres types de couvert (Parde et al., 2004,
Wigneron et al., 2004). L’approche suivie ici pour l’assimilation des observations de TB dans
ISBA-A-gs est la suivante : des re´gressions statistiques qui relient entre elles les variables wg
et TB sont utilise´es. L’inconve´nient de cette me´thode est son manque de ge´ne´ricite´ puisque les
conditions locales du site sont inte´gre´es dans les relations statistiques, qui sont spe´cifiques au
site.
Des relations statistiques empiriques ont e´te´ obtenues par Saleh et al. (2006b) a` partir des
parame`tres du sol et de la ve´ge´tation observe´s sur le site de SMOSREX. Dans cette the`se est
utilise´e une configuration utilisant les deux polarisations V et H de TB, a` un angle d’incidence
de 50˚ :
wg = exp (A · log(1− e50,H) +B · log(1− e50,V ) + C) (5.1)
ou` e50,H et e50,V sont les e´missivite´s effectives (il s’agit, pour simplifier, de TB normalise´ par la
tempe´rature du sol) en bande L de la jache`re a` un angle d’incidence de 50˚ , pour les polarisations
horizontale et verticale. A, B et C sont des parame`tres de calibration qui de´pendent du type
de sol, de la polarisation et de l’angle d’incidence. De plus, Saleh et al. (2006b) ont de´veloppe´
des seuils d’interception (de´finis comme une combinaison d’indices micro-ondes) pour filtrer les
mesures influence´es par l’interception de l’eau par la biomasse ae´rienne. Les deux indices de´rive´s
des TB utilise´s pour de´finir les combinaisons de seuils (ou ” flags ”) sont les suivants :
PR50 =
TB,(50,V ) − TB,(50,H)
TB,(50,V ) + TB,(50,H)
(5.2)
ADRV,20,50 =
TB,(50,V ) − TB,(20,V )
TB,(50,V ) + TB,(20,V )
(5.3)
Nous avons utilise´ trois flags, correspondant a` ceux pour lesquels les coefficients A, B et
C e´taient disponibles au moment de notre e´tude. Le tableau 5.5 pre´sente les de´finitions des
trois flags ainsi que la valeur nume´rique des coefficients de l’e´quation 5.1. Ainsi, une inversion
du mode`le flagge´ 0 signifie que toutes les mesures disponibles sont conside´re´es dans l’inversion
statistique, tandis que le flag 4 est le plus restrictif.
La fig. 5.16 montre les re´sultats de cette inversion en appliquant l’eq. 5.1. On observe que l’al-
lure ge´ne´rale de l’e´volution de wg est bien reconstitue´e. Cependant, des de´fauts de la re´gression
statistique apparaissent : les pics d’humidification du sol a` la suite de pre´cipitations importantes
ne sont pas bien reproduits et, dans la se´rie reconstitue´e, l’asse`chement du sol en 2004 com-
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Fig. 5.16: Humidite´s de la surface de la jache`re de SMOSREX en 2003 et 2004 obtenues en appliquant l’e´quation
5.1 aux observations de TB de LEWIS (cercles bleus). Les donne´es sont filtre´es selon les conditions
impose´es pour la de´finition de plusieurs ”flags”. A ces estimations, les observations de wg sur SMOSREX
sont superpose´es (trait rouge).
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Tab. 5.5: De´finition de chaque ”flag” applique´e a` la se´rie temporelle de TB du radiome`tre LEWIS. Les trois
dernie`res colonnes correspondent a` la valeur des coefficients de la relation empirique 5.1 pour chaque
flag.
Flag de´finition A B C
0 toutes les donne´es -0.707 1.276 0.596
1 PR50 > 0.031 -0.557 1.202 0.673
4 PR50 > 0.05 and ADRV,20,50 > 0 -0.524 1.280 0.978
mence avec un mois d’avance par rapport aux observations in situ directes. L’erreur quadratique
moyenne (RMSE), le biais moyen et le score (crite`re de Nash) du wg reconstitue´ (en utilisant
comme re´fe´rence les moyennes journalie`res des observations directes de wg par les sondes The-
taProbe) sont fournis dans le tableau 5.6. Comme attendu, les estimations sont plus pre´cises
en utilisant un flag plus restrictif, car l’effet de la litie`re et de l’interception de l’eau pour la
ve´ge´tation est davantage filtre´, en particulier lors des pe´riodes octobre-janvier 2003 et mai-juin
2004, ou` l’effet de la ve´ge´tation sur l’e´mission micro-ondes semble eˆtre plus important. Cepen-
dant, le nombre d’estimations de´croˆıt rapidement, seules 214 estimations sont disponibles en
appliquant le flag 4, a` comparer aux 508 valeurs obtenues si on n’utilise aucun filtre.
Tab. 5.6: Statistiques correspondant a` l’inversion des observations de TB pour chaque flag employe´. Les deux
dernie`res colonnes correspondent au nombre d’estimations obtenues pour chaque flag et le pourcentage
sur le nombre initial d’observations.
RMSE mb E Estim. % Estim
flag 0 0.07 -0.02 0.64 508 69.4
flag 1 0.07 -0.01 0.67 391 53.4
flag 4 0.05 0.006 0.82 214 29.2
Les trois jeux d’observations de TB ont e´te´ assimile´s dans ISBA-A-gs avec la me´thode 1D-
VAR simplifie´e, en analysant seulement w2. Pour spe´cifier les erreurs d’observations, on a utilise´
les RMSE correspondant aux inversions statistiques du tableau 5.6. Les re´sultats quantitatifs
sont pre´sente´s dans le tableau 5.7. Bien qu’en utilisant le flag 0 l’effet de la litie`re soit pre´sent
et que certaines estimations puissent eˆtre biaise´es, la performance globale des analyses en terme
de scores est la meˆme que si on utilise le flag 1, dont 32 observations sont filtre´es. Ce re´sultat
sugge`re que l’information contenue dans un plus grand nombre d’observations assimile´es (129)
est un avantage par rapport a` un jeu d’observations de meilleure qualite´, mais dont l’effectif
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est re´duit. Une forte de´croissance du nombre d’observations conduit a` une analyse plus proche
des simulations sans assimilation(flag 4). En conse´quence, pour cette e´tude, la meilleure solution
pour analyser w2 consiste a` utiliser toutes les mesures de TB disponibles. Ces observations seront
utilise´es pour eˆtre assimile´es avec le 1D-VAR dans la section 5.5.4.
Tab. 5.7: Statistiques correspondant a` l’assimilation avec la me´thode 1D-VAR des produits de wg obtenus a` partir
des observations de TB .
RMSE mb E obs
flag 0 0.04 0.03 0.70 129
flag 1 0.04 0.03 0.70 97
flag 4 0.04 0.04 0.66 47
re´fe´rence 0.05 0.04 0.58 173
5.5.2 Re´flectances
De la meˆme fac¸on que pour les observations de TB, les re´flectances sur jache`re ont e´te´ d’abord
inverse´es pour obtenir une variable de la surface, le LAI, qui ensuite est assimile´e dans ISBA-
A-gs en utilisant la me´thode 1D-VAR. Plusieurs me´thodes existent pour relier directement les
mesures de la re´flectance de la ve´ge´tation au LAI. Ici, l’algorithme de Roujean et Lacaze (2002)
a e´te´ retenu, car c’est une me´thode compe´titive et efficace en temps de calcul permettant une
imple´mentation ope´rationnelle. Cet algorithme est base´ sur le lien existant entre la Fonction de
Distribution de la Re´flectance Bi-Directionnelle (BRDF) et plusieurs variables biophysiques de
la surface par le biais de l’indice de ve´ge´tation par diffe´rence (DVI). Dans une premie`re e´tape,
la BRDF de Roujean et al. (1992) est estime´e pour toute bande spectrale :
ρ(θS , θV , φ) = K0 +K1 · f1(θS , θV , φ) +K2 · f2(θS , θV , φ) (5.4)
ou` f1 et f2 sont deux fonctions angulaires prenant en compte les effets ge´ome´triques et de
dispersion volumique, respectivement, θs l’angle solaire ze´nital, θV l’angle de vue et φ l’azimut
relatif entre le soleil et les directions de vue. Le calcul de la BRDF est effectue´ en utilisant
les e´quations du Filtre de Kalman et ne´cessite des mesures multiangulaires de la re´flectance
du sol (ρ(θS , θV , φ)), lesquelles sont disponibles toutes les 15 minutes a` SMOSREX graˆce au
re´flectanceme`tre CIMEL. Cependant, en pratique, une mesure sur 4 a e´te´ utilise´e (une par heure)
de fac¸on a` limiter le couˆt nume´rique de l’inversion de la matrice de covariance des observations.
Le re´sultat pour chaque journe´e est un jeu de coefficients angulaires Ki (i=0,1,2) pour chaque
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bande spectrale, qui peuvent eˆtre relie´s a` plusieurs variables biophysiques, telle que le LAI ou
la Fraction de Couverture Ve´ge´tale (FVC). Roujean et al. (2002) ont propose´ pour le LAI la
relation suivante :
LAI = − log(1− FCV)
b ·G · Ω (5.5)
ou` b est un parame`tre qui prend en compte l’albe´do des feuilles, G un facteur de projection des
feuilles et Ω l’indice de groupage (ou ”clumping index”). Le FVC est relie´ au coefficient K0 par :
FVC = c1 · (K0,NIR −K0,RED) + c2 (5.6)
ou` c1 et c2 sont des coefficients empiriques qui varient selon diffe´rents seuils du DVI (DVI =
K0,NIR −K0,RED). Ces coefficients ont e´te´ calcule´s pour les bandes spectrales de l’instrument
POLDER (Roujean et Lacaze, 2002). Une normalisation spectrale est donc ne´cessaire pour
adapter les coefficients de POLDER aux bandes spectrales du CIMEL (Samain, 2006). Etant
donne´ que le calcul des coefficients Ki (i=0,1,2) de l’e´quation 5.4 est base´ sur l’hypothe`se
que le rayonnement incident provient de la direction solaire, seules les pe´riodes de ciel clair
ont e´te´ conside´re´es. Pour filtrer les mesures qui sont influence´es par la pre´sence de nuages, les
observations d’e´clairement ont e´te´ compare´es aux courbes d’e´clairement maximum mensuel (voir
section 3.5). Si pour une journe´e toutes les observations de re´flectance sont filtre´es, le LAI est
fixe´ a` la valeur du jour pre´ce´dant. La fig. 5.17 montre le LAI issu de l’application de l’algorithme
de´crit dans cette section au jeu d’observations de re´flectance depuis juillet 2003. Pour toute la
pe´riode d’e´tude, l’estimation de LAI est assez satisfaisante. Bien que le maximum de LAI estime´
soit cohe´rent avec les observations, une avance d’environ un mois du maximum de LAI obtenu a`
partir des re´flectances est observe´. Il semble aussi que le LAI de l’hiver 2003-2004 soit surestime´
de 0.5 a` 1 m2 ·m−2 environ.
5.5.3 Erreur des pseudo-observations
Pour assimiler les variables de surface estime´es a` partir des donne´es de te´le´de´tection, une
erreur d’observation doit leur eˆtre attribue´e. Pour les estimations de wg obtenues en appliquant
eq. 5.1 aux observations de TB, la RMSE montre´e au Tableau 5.6 (0.07 m
3 ·m−3) a e´te´ assigne´e
comme son erreur d’observation. Pour le LAI, une estimation de son erreur d’observation est
obtenue en diffe´rentiant l’e´quation (5.5) :
σLAI =
c1 ·
√
σ2(K0,NIR) + σ2(K0,RED)
b · Ω ·G · (1− FV C) (5.7)
ou` les variances associe´es aux coefficients K0,(NIR,RED) de´pendent du nombre d’observations
journalie`res et du bruit de mesure et du mode`le. En conse´quence, une erreur qui varie avec
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Fig. 5.17: Comparaison entre le LAI interpole´ (ligne solide en bleu) a` partir des observations sur le terrain (point
verts), et le LAI issue de l’application de la me´thode de Roujean et Lacaze (2002) au jeu d’observations
de re´flectances mesure´es avec le reflectanceme`tre CIMEL (ligne solide rouge), en 2003 et 2004.
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le temps est obtenue. Par rapport aux erreurs du mode`le sur les variables analyse´es (w2 et
biomasse de la ve´ge´tation), les meˆmes e´tudes de sensibilite´ conduites a` l’article de la section
5.4 sont valables ici, car le mode`le de surface applique´ est le meˆme. En conse´quence, l’erreur de
background attribue´e a` w2 est 0.02 m
3 ·m−3 et 0.05 kg ·m−2 pour la biomasse de la ve´ge´tation.
5.5.4 assimilation des produits de te´le´de´tection
Ici, on applique le jeu d’observations de´crit pre´ce´demment a` la me´thode 1D-VAR. Les deux
types d’observations sont : (1) le LAI de´rive´ de l’application de l’algorithme de Roujean et Lacaze
(2002) (section 5.5.2) aux re´flectances mesure´es sur la jache`re en utilisant une observation tous
les dix jours et (2) les wg obtenus par l’inversion statistique (eq. 5.1, section 5.5.1.2) applique´e a`
toutes les observations de TB, en utilisant une observation tous les trois jours. Les deux produits
de te´le´de´tection sont assimile´s simultane´ment dans le sche´ma 1D-VAR en utilisant une feneˆtre
d’assimilation de 10 jours. Les mesures sont disponibles pour la pe´riode allant de juillet 2003
a` de´cembre 2004. Dans la fig. 5.18 les variables analyse´es (w2 et la biomasse de ve´ge´tation)
et le LAI estime´ par le mode´le apre`s re´-initialisation sont pre´sente´s. De meˆme que pour les
figures de l’article pre´sente´ plus haut, les analyses, observations et simulations de re´fe´rence sont
superpose´es pour eˆtre compare´es. Les analyses de w2 sont, en ge´ne´ral, comparables a` celles de
la fig.5.10 de l’article de la section 5.4. L’erreur plus importante attribue´e aux observations de
wg issues des TB empeˆche les analyses de w2 d’ame´liorer la simulation de controˆle pendant l’e´te´
2004. La principale diffe´rence par rapport a` la fig. 5.10 de l’article est la surestimation de la
biomasse pendant la phase de croissance de la ve´ge´tation en 2004. Le re´sultat est relie´ a` la valeur
plus grande des valeurs de LAI assimile´es et a` leur erreur associe´e. Cette erreur n’est pas fixe´e,
mais a e´te´ e´value´e en appliquant l’eq. 5.7. En moyenne, des erreurs infe´rieures a` 0.4 m2 ·m−2
sont associe´es aux valeurs de LAI infe´rieures a` 2 m2 ·m−2, et l’erreur augmente avec la valeur
de LAI. Dans une situation ou` la biomasse est faible, une erreur absolue de 0.05 kg ·m−2 est
relativement grande. En meˆme temps, l’erreur absolue du LAI peut-eˆtre relativement petite,
ce qui a pour conse´quence de relacher plus rapidement l’assimilation vers les observations du
LAI. En revanche, si la valeur de la biomasse est importante, son erreur relative devient plus
faible et les incre´ments sur l’estimation du mode`le seront moins importants, et en conse´quence
l’analyse de la biomasse sera principalement controˆle´e par le mode`le. Ce re´sultat sugge`re que de
meilleures analyses pourraient eˆtre obtenues si au lieu d’utiliser des erreurs d’observation et du
mode`le fixes, une fonction d’erreur de´pendante de la pe´riode de l’anne´e e´tait utilise´e.
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Fig. 5.18: Analyses de a) w2 (cercles rouges) et b) biomasse de la ve´ge´tation (cercles verts), en appliquant
la me´thode 1D-VAR simplifie´e. Les observations sont wg et LAI de´rive´s des observations de TB et
re´flectance, respectivement. La pe´riode de mesure s’e´tend de juillet 2003 jusqu’a` la fin de 2004. Les
analyses sont superpose´es aux observations in-situ (points bleus) et a` la simulation de controˆle (trait
noir). c) Le LAI simule´ apre`s re´-initialisation de w2 et la biomasse de la ve´ge´tation (cercles vertes) est
superpose´ aux observations (point bleus) et a` la simulation de controˆle (ligne solide noir).
5.5.5 Conclusion
Des observations re´elles de te´le´de´tection ont e´te´ utilise´es dans le sche´ma d’assimilation 1D-
VAR (wg et LAI de´rive´s des TB et des re´flectances, respectivement). Les observations de LAI
obtenues a` partir de l’estimation de la BRDF (eq. 5.4) sur jache`re, montrent en ge´ne´ral, pour
SMOSREX, un bon accord avec les observations in-situ. Cependant, la me´thode surestime le
LAI pendant l’hiver 2003-2004. Cela peut provenir du fait que le nombre d’observations utilise´es
pour l’inversion de la BRDF pendant l’hiver 2003-2004 est infe´rieur aux autres pe´riodes. Toutes
les observations de TB ont e´te´ utilise´s, car pour SMOSREX l’utilisation de flags n’a pas montre´
avoir un impact positif sur les analyses de w2. Cette conclusion serait probablement diffe´rente
129
Chapitre 5. Assimilation des observations de wg et LAI dans ISBA-A-gs en mode interactif
si les erreurs du mode`le e´taient importantes par rapport a` l’incertitude des observations. Nos
re´sultats sur les variables analyse´es sugge`rent e´galement que le mode`le et les erreurs d’observation
pourraient eˆtre formule´s comme une fonction du temps au lieu d’utiliser des moyennes annuelles
fixes, car le poids relatif attribue´ aux observations et aux variables pronostiques serait mieux
controˆle´. Cependant, un des objectifs de cette e´tude e´tait autant que possible d’utiliser toutes
les variables d’observation pour estimer soit les erreurs d’observation soit les erreurs de mode`le,
au lieu de les ajuster artificiellement.
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6.1 Conclusions
Le travail entrepris dans cette the`se porte´ sur l’assimilation des donne´es de te´le´de´tection
pour le suivi des variables des surfaces continentales, en particulier, l’e´tat hydrique du sol et la
biomasse de la ve´ge´tation. Pendant une pe´riode de quatre ans, deux me´thodes d’assimilation
se´quentielle (EKF et EnKF) et deux me´thodes base´es sur une approche variationnelle (1D-VAR
simplifie´ et TVAR), ont e´te´ applique´es aux observations de l’humidite´ de la surface pour corriger
les erreurs des estimations du re´servoir d’eau du sol avec le mode`le de surface ISBA-A-gs. Le
EKF, EnKF et 1D-VAR corrigent l’e´bauche du mode`le de surface a` partir de la meˆme e´quation
optimale issue d’une the´orie d’estimation line´aire.
Une quatrie`me me´thode d’assimilation, le T-VAR, une me´thode simple et de´monstrative, a
e´te´ aussi teste´e. Elle est utile pour e´valuer les situations ou` aucune information sur l’incertitude
des observations ou des variables mode´lise´es n’est disponible. Cette me´thode est moins perfor-
mante que les autres car elle s’appuie sur une minimisation simple, non optimale (elle n’utilise
pas la me´moire et les incertitudes des variables du syste`me).
Le premier objectif de ce travail e´tait de se´lectionner une me´thode d’assimilation, permettant
d’ame´liorer les estimations de w2 et de la biomasse de la ve´ge´tation du mode`le de surface ISBA-
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A-gs. Pour re´pondre a` cette question, une e´tude d’intercomparaison entre les quatre me´thodes
d’assimilation cite´es pre´ce´demment a` e´te´ conduite et applique´e a` des observations de l’humidite´
de la couche superficielle du sol. Le but e´tait d’analyser le contenu en eau total du sol. Cette
e´tude permet de de´gager plusieurs conclusions sur l’utilisation de ces me´thodes :
– La me´thode 1D-VAR simplifie´ offre le meilleur compromis entre performance des analyses
de l’humidite´ de la zone racinaire et temps de calcul. En effet, seulement trois inte´grations
inde´pendantes d’ISBA-A-gs sont ne´cessaires a` chaque pas d’assimilation pour ame´liorer w2
sur toute la pe´riode d’e´tude. Pour obtenir des performances proches de celles du 1D-VAR,
une me´thode d’EnKF devrait utiliser au moins un ensemble de 200 membres, demandant
un temps de calcul important ;
– L’utilisation d’un sche´ma de surface, sur jache`re, dont l’humidite´ de la couche racinaire
est peu sensible aux perturbations initiales de l’humidite´ en surface pendant une pe´riode
de trois jours, (c’est le cas d’un syste`me base´ sur les e´quations de force-restore comme
ISBA-A-gs), fait que les me´thodes d’assimilation dont la correction de l’humidite´ de la
zone racinaire de´pend de cette sensibilite´ (EKF) soient peu performantes ;
– Ce caracte`re convergent de la me´thode force-restore utilise´e dans ISBA-A-gs pour l’hu-
midite´ du sol a` sa valeur d’e´quilibre, fait que l’ensemble des trajectoires possibles de la
me´thode EnKF finit par s’effondrer a` sa valeur d’e´quilibre. En conse´quence, une inflation
artificielle de la dispersion de l’ensemble est ne´cessaire.
Un autre objectif e´tait de de´terminer dans quelle mesure l’assimilation d’une seule variable
(wg ou LAI) suffit pour avoir une bonne estimation des deux variables a` analyser (w2 et bio-
masse). Plusieurs tests ont e´te´ conduits au chapitre 5 avec le mode`les ISBA-A-gs dans sa confi-
guration LAI interactif. Les principales conclusions sont les suivantes :
– L’assimilation avec la me´thode 1D-VAR simplifie´e des seules observations de wg ame´liore
l’estimation de w2, en particulier durant les pe´riodes de se´cheresse de 2003 et 2004. Ce-
pendant, elle ne permet pas au mode`le de reconstituer l’e´volution saisonnie`re des variables
de la ve´ge´tation. L’analyse de l’e´tat hydrique du sol, chaque trois jours, a un impact qui
est plutoˆt ne´gatif sur les estimations du LAI, avec des maxima annuels supe´rieurs aux
observations ;
– L’assimilation des seules observations de LAI montre une ame´lioration globale de l’esti-
mation de la biomasse de la ve´ge´tation. Cependant, une de´gradation de w2 est observe´e
sur plusieurs pe´riodes ;
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Ces re´sultats nous sont amene´ a` proposer l’assimilation simultane´e des observations de wg
et de LAI dans le but d’ame´liorer le suivi des deux variables a` analyser (w2 et biomasse). Les
conclusions principales sont les suivantes :
– L’assimilation conjointe des observations de l’humidite´ de la surface et du LAI sur jache`re
avec le 1D-VAR simplifie´, ame´liorent simultane´ment l’humidite´ du sol et la biomasse de
la ve´ge´tation par rapport a` une simulation libre de ISBA-A-gs ;
– Si de fortes incertitudes sur les variables de forc¸age atmosphe´rique sont pre´sentes (en
particulier, sur la pre´cipitation), la me´thode 1D-VAR permet de restituer en partie la
dynamique du cycle annuel de l’humidite´ du sol et de la biomasse de la ve´ge´tation.
– Avec un mode`le de sol monocouche, l’introduction d’un ” wilting point ” dynamique
en paralle`le a` l’assimilation est ne´cessaire pour pre´server la cohe´rence entre les valeur
analyse´es de la biomasse et de l’e´tat hydrique du sol.
Finalement, les mesures directement fournies par les instruments de te´le´de´tection de SMOS-
REX (re´flectance, tempe´rature de brillance et tempe´rature infrarouge de la surface de la jache`re)
ont e´te´ employe´es pour re´aliser (1) le suivi temporel de l’e´tat de la ve´ge´tation et (2) effectuer un
premier pas vers l’assimilation de produits issus de la te´le´de´tection. L’utilisation des re´flectances
dans diffe´rentes bandes spectrales d’un re´flectanceme`tre a permis de construire des indices de
ve´ge´tation, relativement bien corre´le´s aux mesures in situ de biomasse et de LAI. L’utilisation
des donne´es de te´le´de´tection pour leur assimilation dans ISBA-A-gs a montre´ que :
– l’assimilation de ” heating rates ” obtenus a` partir d’observations de la tempe´rature infra-
rouge de la surface est rendue difficile par une forte de´pendance de ces observations a` la vi-
tesse du vent (qui n’est pas toujours connue avec pre´cision dans un contexte ope´rationnel) ;
– l’effet de la litie`re semble eˆtre a` l’origine de la difficulte´ d’utilisation du mode`le L-MEB
pour estimer les tempe´ratures de brillance en bande L sur jache`re. Les relations statistiques
applique´es sur SMOSREX aux mesures des TB ont montre´ un accord satisfaisant entre
les observations et estimations des wg. Ne´anmoins, l’utilisation de seuils pour filtrer l’effet
de l’interception de l’eau n’apporte pas d’ame´lioration du suivi de l’e´tat hydrique de la
jache`re, et il est pre´fe´rable d’utiliser toutes les mesures de TB dans l’assimilation ;
– Finalement, ces produits de te´le´de´tection ont e´te´ assimile´s dans ISBA-A-gs en appliquant
la me´thode 1D-VAR simplifie´. L’assimilation des produits de wg et LAI sur la pe´riode de
juillet 2003 jusqu’a` de´cembre 2004, n’ame`ne qu’une faible ame´lioration de w2 et provoque
une surestimation de la biomasse par rapport a` la simulation de controˆle. Il est sans
doute ne´cessaire d’affiner la description des erreurs d’observation et du mode`le dynamique,
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notamment en fonction du temps afin d’ame´liorer le controˆle sur le poids attribue´ aux
observations et au mode`le.
6.2 Perspectives
Le dispositif expe´rimental mis en place a` SMOSREX est unique. Les donne´es de te´le´de´tection
n’ayant e´te´ analyse´es que sur 18 mois dans cette e´tude il sera ne´cessaire de poursuivre l’analyse
de l’assimilation des donne´es de te´le´de´tection sur plusieurs cycles annuels.
A terme, la me´thode identifie´e dans cette e´tude (1D-VAR) devra eˆtre mise en œuvre sur
la France ou l’Europe. Il est envisage´ d’appliquer ce syste`me, dans un premier temps, au Sud-
Ouest de la France pour la pe´riode 1999-2005. Les observations de LAI viendront des capteurs
SPOT/VEGETATION ou MODIS, et seront comple´te´es avec les observations de l’humidite´ du
sol provenant du satellite SMOS (a` partir de 2008) et/ou du diffusiome`tre vent ASCAT (sur
METOP). La validation croise´e des variables de la ve´ge´tation et de l’e´tat hydrique du sol sur
le Sud-Ouest de la France sera possible graˆce aux observations d’humidite´ du sol du re´seau
SMOSMANIA (” Soil Moisture Observing System - Meteorological Automatic Network Integra-
ted Application ”) du CNRM, combine´es avec les mesures de biomasse et de flux re´alise´es sur
les sites CarboEurope (INRA et CESBIO). Les donne´es SMOSMANIA permettront de valider
les estimations de l’e´tat hydrique du sol provenant du satellite SMOS et d’ASCAT et de valider
les sorties ope´rationnelles du mode`le hydrologique SIM de Me´te´o-France. Etant donne´ que les
donne´es de SMOSMANIA sont locales, la mode´lisation sera utilise´e pour re´aliser l’upscaling des
observations pour une utilisation a` l’e´chelle re´gionale. Enfin, ces donne´es in situ (e´ventuellement
associe´es a` des mesures ae´roporte´es - projet CAROLS pilote´ par le CETP) permettront de
valider l’assimilation des donne´es SMOS dans ISBA-A-gs, sur le Sud-Ouest de la France.
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Annexe A
Forc¸age Atmosphe`rique 2001-2004
Sur SMOSREX un forc¸age atmosphe´rique est cre´e graˆce aux donne´es enregistre´es par une
station me´te´orologique situe´e sur la jache`re (fig. 3.1). La fre´quence temporelle des mesures est
de 30 minutes. Les mesures automatiques sont stocke´es dans deux stations que l’on appelle
Campbell-1 et Campbell-2. Elles enregistrent l’information suivante :
• Campbell-I
– Humidite´ de la couche superficielle, fournie par quatre Theta-sondes (mV) ;
– Humidite´ de la zone racinaire a` 10, 20, 30, 40 et 50 cm de profondeur fournie par 3
Theta-sondes et, l’humidite´ a` 60, 70, 80 et 90 cm de profondeur fournie par 2 sondes
(mV ) ;
– Re´sistivite´ de la rose´e (Ohm) ;
– Fraction du temps pendant lequel la rose´e est pre´sente (s) ;
– Vitesse du vent a` 2 m d’hauteur (m/s) ;
– Humidite´ de l’air a` 2 m d’hauteur (%) ;
– Hauteur de pre´cipitation (mm).
• Campbell-II
– Information sur la date des mesures ;
– Rayonnement total descendant (W/m2) ;
– Rayonnement total montant (W/m2) ;
– Tempe´rature du corps noir (K) ;
– Rayonnement global descendant (W/m2) ;
– Rayonnement global montant (W/m2) ;
– Tempe´rature de la couche de surface (˚ C) ;
– Tempe´rature du sol a` 5, 20, 50 et 90 cm (˚ C) ;
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– Tempe´rature de l’air a` 2 m d’hauteur (˚ C) ;
– Tempe´rature dans le boˆıtier de la centrale (˚ C) ;
Les mesures manuelles de ve´ge´tation (biomasse se`che, biomasse frais, LAI, etc.) sont ras-
semble´es dans une fichier construit par le CESBIO (Centre d’E´tudes Spatiales de la BIOsphe`re)
de Toulouse.
Avec l’ensemble de ces mesures on pre´tend construire un forc¸age atmosphe´rique qui contient
les variables suivants :
1. Rayonnement solaire incident (W/m2) ;
2. Rayonnement thermique incident (W/m2) ;
3. Pre´cipitation (mm/s) ;
4. Tempe´rature de l’air (K) ;
5. Vitesse de l’air (m/s) ;
6. Pression atmosphe´rique (Pa) ;
7. Humidite´ spe´cifique de l’air (kg de H2Okg d’air ) ;
8. Tempe´rature du sol a` 50 cm (oC) ;
9. hauteur de la couverture ve´ge´tal (m) ;
10. Indice foliaire de la ve´ge´tation (m2 ·m−2).
A` ces mesures est associe´ un indice de qualite´ journalie`re. Il prend en compte le nombre de
variables manquantes, de fac¸on que lorsque cet indice de qualite´ est e´gal a` ze´ro c¸a veux dire que
toutes les variables du forc¸age sont ce jour la` disponibles.
Les stations de mesure Campbell-I et II ne fournissent pas directement la valeur directe
de quelque variable du forc¸age. Il faut, donc, au pre´alable quelques manipulations. Ainsi, aux
mesures brutes du rayonnement solaire incident et montant il faut l’ajouter la contribution du
corps noir selon :
R↓T = R
′↓
T + σT
4
CN (A.1)
R↑T = R
′↑
T + σT
4
CN (A.2)
ou σ = 5.67−8W ·m−2K4 est la constante de Steffan-Boltzmann et R′↓T et R′↑T les mesures brutes
des pyranome`tres.
L’humidite´ spe´cifique de l’air (exprime´e en kg de H2O par kg d’air humide) est estime´e a`
partir de l’e´quation suivant :
qh =
1
(1 + RM)
(A.3)
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avec
RM =
0.622
P
tvap − 1
et
tvap = 100 · 6.107 · (1 +
√
2 · sinπ · T
540
)8.827 · H
100
T est la tempe´rature de l’air mesure´e en de´gre´s centigrades, P la pression atmosphe´rique en
Pascales et H l’humidite´ relative de l’air en %.
Le rayonnement incident de grande longueur d’onde est calcule´ comme la diffe´rence entre le
total et le solaire (R↓G) :
R↓A = R
↓
T −R↓G (A.4)
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Annexe B
Variables manquants du forc¸age
atmosphe`rique
Une condition ne´cessaire pour faire tourner les mode`les de surface est de disposer un forc¸age
continu dans le temps. Dans la re´alite´ un instrument peut tomber en panne, eˆtre de´calibre´
ou encore le dispositif d’acquisition des donne´es peut eˆtre de´faillant. Il nous faut dans ce cas
comple´ter les trous d’information. Le tableau B.1 est un exemple d’information relative a` l’anne´e
2003. Il montre comment les donne´es manquantes sont remplace´es par des donne´es venant de
stations secondaires. La premie`re colonne montre les variables du forc¸age atmosphe´rique. Les
colonnes suivantes sont coche´es lorsqu’on utilise l’information de la station de mesure qui est en
teˆte de la colonne correspondante : nous disposons de deux principales, Campbell-I et Campbell-
II, une station secondaire que se trouve a` quelque me`tres de distance de notre station principale,
appele´e ”hydromet”, et une quatrie`me appele´ LHERM. Cette dernie`re est situe´e dans un autre
emplacement que l’on peut conside´rer aussi repre´sentatif que notre site expe´rimental au cas
ou` l’on ne dispose pas de mesures disponibles sur le site. Finalement, la dernie`re colonne fait
re´fe´rence au fichier ou` les mesures de biomasse sont stocke´es. Par exemple, pour la radiation
solaire incidente on a utilise´ toutes les stations disponibles pour les mesures manquantes (pour
2003 ils sont de 3.65% pour la station Campbell-I, 8.71% pour Campbell-II et 2.36% pour le
rayonnement). La proximite´ des stations secondaires a` SMOSREX nous assure un remplissage
de trous d’information de fac¸on qu’elles soient encore repre´sentatives du site expe´rimental. Une
e´tude de comparaison (pas montre´e ici) montrent, qu’en moyenne, il y a un bon accord entre les
variables mesure´es dans les diffe´rent stations.
Lorsque des donne´es de R↓A sont absentes on a choisi d’utiliser l’estimation fourni par la
145
Annexe B. Variables manquants du forc¸age atmosphe`rique




√

√
√ 
√ 
√
√ 

√	

√
√	
  !"#!"





√ 

√ 
	




√

√ 
√ 

$%&

√

√

√
√ 


$%'
(
)	*#

## 
	+
#
++ ,
)+
-

 
,#
	,,
#	
	#	(








.	"/
	

	
	
Fig. B.1: Cre´ation du forc¸age atmosphe´rique pour l’anne´e 2003.
relation B.1 pour les reconstituer (1972) :
RA = 0.67 · ((1670 · qh)0.08) · (σ · (T + 273.15)4) (B.1)
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Annexe C
Conversion des unite´s de l’humidite´
du sol
L’humidite´ du sol est mesure´e dans SMOSREX avec des dispositifs Theta-Probes. Ils sont
sensibles au contenu volume´trique de l’humidite´ du sol (rapport entre le volume d’eau pre´sent
au sol et le volume total de l’e´chantillon du sol) . Ils font les mesures graˆce a` un ensemble
d’e´lectrodes d’acier inoxydable a` l’extre´mite´ de la sonde implante´e directement dans le sol. Par
conse´quent, le contenu en eau du sol va eˆtre mesure´ sous forme de tension e´lectrique V (comme
le rapport entre une e´nergie e´mise et une e´nergie re´fle´chie). Des relations empiriques, fonction
de la profondeur de la mesure dans le sol, vont permettre de convertir cette tension en contenu
volume´trique de l’eau. Pour SMOSREX, ces relations calcule´es au CESBIO sont les suivantes :
· Humidite´s de la couche plus superficielle : wg(%) = 4.7·V 3−6.4·V 2+6.6·V−0.237.7 ;
· Humidite´ jusqu’a` 5 centime`tres d’e´paisseur du sol : wg(%) = 0.57472 · V − 0.062877 ;
· Jusqu’a` 10 cm : wg(%) = 0.56659 · V − 0.088614 ;
· jusqu’a` 20 cm : wg(%) = 0.50037 · V − 0.09782 ;
· 30 cm et plus : wg(%) = −0.58376 · V − 0.17406.
147
Annexe C. Conversion des unite´s de l’humidite´ du sol
148
Annexe D
Correction des e´clairements et
luminances sur SMOSREX
– Irradiance (I) : Le radiome`tre mesurant le rayonnement incident doit suivre une loi
Lambertienne parfaite (loi de cosinus). Cependant, le capteur de´vie le´ge`rement de cette
loi et doit eˆtre corrige´e. Cette correction est faite a` partir de polynoˆmes de´pendants du
cosinus de l’angle ze´nithal. Elle a e´te´ entreprise par le laboratoire de l’Institut Scientifique
de Recherche Agronomique (INRA) d’Avignon, qui a fournit les polynoˆmes suivants :
⊲ Canaux dans l’optique et proche infrarouge :
P (θ) = 1.3377 · cos4 θ − 3.1519 · cos3 θ + 2.6942 · cos2 θ + 0.1253 · cos θ (D.1)
⊲ Canal MIR :
P (θ) = 1.0153·cos5 θ−1.0598·cos4 θ−0.5171·cos3 θ+1.0707·cos2 θ+0.0983·cos θ (D.2)
L’irradiance corrige´e est :
I = Ir · cos(θ)
P (θ)
(D.3)
ou` Ir est la valeur brute de l’irradiance et θ l’angle ze´nital. Cet angle est calcule´ par
l’e´quation d’estimation de la hauteur h du soleil :
sin(h) = sin(φ) · sin(ζ) + cos(φ) · cos(ζ) · cos(HA) (D.4)
avec φ la latitude, ζ la de´clinaison et HA l’angle horaire.
– Radiance (L0) : Le capteur mesurant la radiance re´fle´chie est calibre´ en comparant les
mesures de re´flectance enregistre´es avec la mesure effectue´e sur une surface de re´fe´rence
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dont la re´flectance est connue. La valeur brute de la radiance est ensuite multiplie´e par
un coefficient de calibration, qui a e´galement e´te´ estime´ par le laboratoire de l’INRA
d’Avignon. Les valeurs nume´riques de ces coefficients pour les cinq canaux sont :
⊲ Kc,BLUE = 0.102 ;
⊲ Kc,VERT = 0.134 ;
⊲ Kc,ROUGE = 0.165 ;
⊲ Kc,NIR = 0.214 ;
⊲ Kc,MIR = 0.153.
Les radiances corrige´es sont, en conse´quence :
Lλ = L0,λ ·KC(λ) (D.5)
avec L0,λ la radiance spectrale brute et λ qui est blue, vert, rouge, NIR ou MIR.
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Glossaire
ALADIN: Aire Limite´e Adaptation Dynamique de´veloppement InterNational (Mode`le de pre´vision
atmosphe´rique de Me´te´o-France a` l’e´chelle re´gionale)
ARPEGE: Action de Recherche Petite Echelle Grande Echelle (mode`le de pre´vision atmosphe´rique
de Me´te´o-France a` l’e´chelle globale)
ASCAT: Advanced SCATterometer onboard of MetOp
BRDF: Bi-directional Reflectivity Distribution Function (Fonction de Distribution Bi-Directional
de la Re´flectance)
CEPMMT: Centre Europeen Pour les pre´visions Me´te´orologiques a` Moyen Terme (European
Centre for Medium-Range Weather Forecasts)
CarboEurope: Integrated Project CarboEurope-IP Assessment of the European Terrestrial
Carbon Balance
CAROLS: Combined Airborne Radio-instruments for Ocean and Land Studies
CESBIO: Centre d’E´tudes Spatiales de la Biosphe`re
CETP: Centre d’Etude des Environnements Terrestre et Plane´taires
CYCLOPES: Carbon cYcle and Change in Land Observational Products from an Ensemble
of Satellites
CNRM: Centre National de Recherches Me´te´orologiques
GMES: Global Monitoring for Environment and Security
EKF: Extended Kalman Filter (Filtre de Kalman E´tendu)
EnKF: Ensemble Kalman Filter (Filtre de Kalman Ensemble)
ERS: European Remote Sensing
FVC: Fractional Vegetation Cover (Fraction de couvert ve´ge´tale)
HSL: Heure Solaire Locale
INRA: Institut Scientifique de Recherche Agronomique publique franc¸ais
ISBA: Interactions between Soil-Biosphere-Atmosphere model
ISBA-A-gs: Interactions between Soil-Biosphere-Atmosphere, CO2-reactive model
151
Glossaire
LAI: Leaf Area Index (Indexe de Surface Foliaire)
LEWIS: L-band Radiometer for Estimating Water in Soils
L-MEB: L-band Microwave Emission of the Biosphere model
LSM: Land Surface Model (Mode`le de Surface)
MetOp: Meteorological Operational satellite programme
MERIS: Medium REsolution Imaging Spectrometer
MIR: Mid InfraRed (Moyen infrarouge)
MODIS: MODerate-resolution Imaging Spectroradiometer
MUREX: Monitoring the Usable Soil Reservoir Experimentally
NIR: Near InfraRed (proche infrarouge)
NDVI: Normalized Difference Vegetation Index
NWP: Numerical Weather Prediction model (Mode`le de Prediction Nume´rique)
OI: Optimal Interpolation (Interpolation Optimale)
ONERA: Office National d’E´tudes et de Recherches Ae´rospatiales
PIRRENE: Programme Interdisciplinaire de Recherche sur la Radiome´trie en Environnement
Exte´rieur
POLDER: POLarization and Directionality of the Earth’s Reflectance
PRCD: Programme Cadre de Recherche et De´veloppement
SAFRAN: Syste`me d’Analyse Fournissant des Renseignements Atmosphe´riques pour la Nivo-
logie
SIM: SAFRAN - ISBA - MODCOU
SMOS: Soil Moisture and Ocean Salinity
SMOSMANIA: Soil Moisture Observing System - Meteorological Automatic Network Inte-
grated Application
SMOSREX: Surface Monitoring Of the Soil Reservoir Experiment
SPOT: Satellite Pour l’Observation de la Terre
SR: Simple Ratio
SWVI: Soil Wetness Variation Index
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Abstract :
The research undertaken in this thesis focuses on the assimilation of remotely sensed
data for continental surface monitoring. The analysed variables are root-zone soil mois-
ture content and above-ground vegetation biomass. The data cover the period 2001 to
2004 and were collected over fallow at the SMOSREX experimental site, south-west of
Toulouse, France. Four assimilation techniques (EKF, EnKF, 1D-VAR and T-VAR) were
implemented into the Me´te´o-France SVAT model ISBA-A-gs and their performances com-
pared to each other. It was found that the 1D-VAR is the most effective technique, for
both quality of the analyses and lower computational cost. This particular technique was
applied in a joint assimilation of surface soil moisture and leaf area index observations,
as well as of remotely sensed measurements collected over the site. The assimilation im-
proves the control simulation, if a dynamic wilting point is introduced (this is particularly
useful during strong drought periods). The impact of a high level of uncertainty in the
precipitation data is also evaluated.
Keywords : data assimilation, remote sensing, soil moisture, vegetation bio-
mass
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Re´sume´ :
Le travail re´alise´ dans le cadre de cette the`se porte sur l’assimilation de donne´es de
te´le´de´tection pour le suivi des surfaces continentales. Les variables analyse´es sont l’e´tat
hydrique du sol et la biomasse de la ve´ge´tation, sur la jache`re du site expe´rimental SMOS-
REX, de 2001 a` 2004, au sud-ouest de Toulouse. Quatre me´thodes d’assimilation (EKF,
EnKF, 1D-VAR et T-VAR) ont e´te´ mises en œuvre dans le mode`le ISBA-A-gs de Me´te´o-
France, et compare´es. La me´thode 1D-VAR est la plus performante, aussi bien pour la
qualite´ des analyses qu’en temps de calcul. Cette me´thode a e´te´ applique´e a` l’assimi-
lation simultane´e des observations d’humidite´ de la surface et de l’indice foliaire, ainsi
qu’aux mesures de te´le´de´tection re´alise´es sur le site. L’assimilation ame´liore la simulation
de controˆle, a` condition d’introduire un point de fle´trissement dynamique (cela est par-
ticulie`rement utile pendant les pe´riodes de forte se´cheresse). Les effets d’une incertitude
sur les pre´cipitations sont e´value´s.
Mots Cle´s : assimilation de donne´es, te´le´de´tection, humidite´ du sol, bio-
masse de la ve´ge´tation
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